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RÉSUMÉ
Les récentes avancées en Traitement Automatique des Langues liées aux grands modèles de langue
(LLM) auto-régressifs investissent également les domaines spécialisés dont celui de la santé. Cette
étude examine les questions qui se posent dans l’évaluation de LLM appliqués au domaine de la santé
en se focalisant sur le français. Après un bref tour d’horizon des tâches et des données d’évaluation
disponibles pour ce domaine de spécialité, l’article examine le mode d’évaluation des LLM dans des
tâches de nature discriminante (détection d’entités nommées, classification de textes) et génératives
(résumé de comptes rendus, génération de cas cliniques). L’article n’a pas vocation à rapporter une
évaluation concrète, mais à discuter et préparer la méthodologie pour le faire.

ABSTRACT
How to evaluate a large language model in healthcare for the French language ?

Recent advances in Natural Language Processing related to autoregressive large language models
(LLMs) are also spreading to specialized fields, including healthcare. This study examines the issues
in evaluating LLMs applied to healthcare, focusing on French. After a brief overview of the tasks and
evaluation data available for this specialty field, the article examines how LLMs are evaluated in
discriminative tasks (named entity detection, text classification) and generative tasks (summarizing
reports, generating clinical cases). This paper is not intended to report a concrete evaluation, but to
discuss and prepare methods for such an evaluation.

MOTS-CLÉS : Grands Modèles de Langue, Santé, Évaluation, État de l’art.
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1 Introduction

Les grands modèles de langue (LLM) ont montré des capacités qui dépassent celles attendues dans
le traitement automatique des langues en offrant des performances notables pour la génération de
texte, la traduction, les tâches de question-réponse, etc. (OpenAI et al., 2023; Grattafiori et al., 2024;
DeepSeek-AI et al., 2024, 2025; Ben Allal et al., 2025). Dans le domaine médical, et notamment
en français, diverses initiatives ont vu le jour pour créer des modèles de langue : des modèles à
masquage (Labrak et al., 2023b; Touchent & de la Clergerie, 2024) puis des modèles auto-régressifs
(Labrak et al., 2024). D’autres initiatives en cours visent la création d’autres modèles francophones
auto-régressifs pour ce domaine, comme dans le cadre du projet PARTAGES.
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L’une des questions centrales de ces initiatives concerne la question de l’évaluation de ces modèles et
plus particulièrement : comment évaluer un LLM dans le cadre du domaine médical en français ?

Lors de l’évaluation dans le cadre d’un domaine spécialisé comme le domaine médical, on peut bien
sûr se demander s’il y a une spécificité à évaluer un LLM francophone adapté au domaine par rapport
à un LLM non-spécialisé. Dans notre étude, nous nous focalisons sur le cas spécifique de l’évaluation
d’un LLM francophone spécialisé dans le domaine médical. Cependant, certains points abordés sont
de fait généraux, et une grande partie de ces considérations s’appliqueront à d’autres situations.

Considérant ce cadre particulier, cela impacte notre étude selon deux axes principaux. D’une part,
l’usage du français et d’un domaine spécialisé restreignent de fait les corpus disponibles, ce qui est
source de difficultés qu’il faudra résoudre. D’autre part, cibler des tâches particulières, choisies selon
les besoins des utilisateurs de ce domaine, amène à se placer dans un contexte concret qui peut se
départir des tâches « académiques » 1 et qui peut amener des points particuliers dans les méthodes
d’évaluation.

Dans cet article, nous étudions les problématiques d’évaluation rencontrées dans ce contexte (sec-
tion 2), dont le besoin de jeux de données (section 3). Nous rappelons les méthodes classiques pour
l’évaluation de tâches discriminantes comme la détection d’entités et la classification de textes (sec-
tion 4) et discutons celles qui sont utiles pour l’évaluation de tâches génératives comme la génération
de textes ou le résumé (section 5). Nous terminons par l’examen de plusieurs campagnes d’évalua-
tion récentes portant sur des textes médicaux (section 6), puis concluons sur des recommandations
générales (section 7).

2 Problématiques

Ces problématiques d’évaluation d’un LLM concernent les méthodes d’évaluation et les données sur
lesquelles elles s’appliquent.

2.1 Qu’évalue-t-on?

L’évaluation peut être « intrinsèque » à la constitution du modèle. Cela concerne ici typiquement la
capacité du modèle à prédire le mot suivant (et par extension la séquence de mot suivante), à travers
de mesures de perplexité ou entropie sur des textes du domaine visé (Bahl et al., 1983).

L’évaluation est plus souvent « extrinsèque » et examine alors la capacité du modèle à contribuer à la
réalisation d’une tâche utile dans le domaine visé. Dans le domaine du Traitement Automatique des
Langues, nous pouvons distinguer deux grandes familles de tâches.

D’une part, des tâches de nature « discriminante », qui produisent des données prises dans des
catégories prédéfinies. Ainsi, nous nous intéresserons à la détection d’entités, à des fins de désidentifi-
cation (aussi appelée pseudonymisation) ou de détection de biomarqueurs dans des comptes rendus
médicaux ; et à la classification de textes, pour déterminer par exemple la réponse à un traitement,
d’où vient l’infection d’un patient, ou pour produire des codes diagnostiques à partir d’un compte
rendu médical.

1. En entendant par là les tâches qui reviennent le plus souvent dans les publications.
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D’autre part, des tâches « génératives » qui produisent un nouveau texte. Nous nous pencherons sur
la génération de textes possédant des caractéristiques données : la création de textes du même genre
que des comptes rendus médicaux existants, utile pour étendre la taille du corpus initial dans une
démarche d’augmentation de données (Vakili et al., 2025), ou encore la production de descriptions de
cas cliniques utiles à l’enseignement. Nous examinerons aussi la génération du paragraphe final d’un
compte rendu médical, qui joue le rôle particulier de conclusion ou résumé du compte rendu (Afzal
et al., 2020; Singh et al., 2021; Tsai et al., 2022; Chuang et al., 2024).

Les critères d’évaluation extrinsèques portent en général essentiellement sur la performance du
système testé : est-ce que les sorties produites sont adéquates pour la tâche visée et avec quelle
performance? Cette performance se mesure automatiquement à l’aide de scores par comparaison à
une vérité terrain (les sorties attendues idéalement), ou éventuellement par examen humain des sorties
produites. Notons que l’évaluation humaine dans le domaine médical demande souvent une expertise
du domaine, coûteuse et difficile à mobiliser. De plus, comme dans toutes les tâches, il est crucial de
définir des consignes d’évaluation précises dans un guide d’évaluation. Il est important également de
publier ce guide pour faciliter l’interprétation des données et la réplication des études. L’intérêt d’un
système peut également s’examiner sous d’autres angles. Par exemple, en génération de textes, la
diversité des textes produits peut être un aspect pertinent (Rodriguez-Almeida et al., 2022; Nicholas
et al., 2023).

En conditions réelles, la qualité des données initiales peut ne pas être parfaite. Par exemple, dans
beaucoup d’hôpitaux, une partie non négligeable des documents textuels est disponible sous forme
de documents PDF. Leur conversion en un format textuel analysable est une source potentielle de
bruit. La réduction de ce bruit demande de mettre en place des techniques d’analyse précises comme
EDS-PDF mentionné par Gérardin et al. (2023), qui sépare le corps d’un compte rendu médical de
tout ce qui concerne l’en-tête, le pied de page et plus généralement l’entour d’une page, non pertinents
d’un point de vue médical.

Au-delà de ces évaluations intrinsèques et extrinsèque, les systèmes entraînés sur des données
s’appuient généralement sur les distributions observées dans ces données. Dans les corpus de pré-
entraînement des modèles de langue, ces distributions peuvent correspondre à divers biais présents
dans nos sociétés. On observe que les grands modèles de langue ont tendance à amplifier ces biais, y
compris concernant des catégories médicales (Ducel et al., 2025). Il est donc important de mesurer
les biais qu’un modèle de langue est susceptible d’apporter lorsqu’on l’utilise dans une tâche donnée.

Enfin, le gigantisme des LLM est cause d’un coût computationnel important, lui-même à l’origine d’un
impact écologique nettement plus grand que les techniques antérieures. Il est donc particulièrement
important d’évaluer également cet impact écologique (Mytton, 2021; Morand et al., 2024). En
parallèle avec ce coût écologique, le coût financier d’équipement et de fonctionnement est aussi à
prendre en compte pour l’organisation qui veut s’équiper d’un service sous-tendu par un tel système.
Ce coût est également source d’un manque d’équité dans les possibilités d’usage des grands modèles
de langue (Sarker et al., 2024). Dans le contexte qui nous intéresse ici, la question de l’équipement
est une nécessité réglementaire pour assurer la protection des données qui ne peuvent être traitées
que chez des hébergeurs de données de santé agrées. En pratique, actuellement, seuls les plus grands
établissements de santé possèdent un centre de calcul équipé de GPU.

53

https://github.com/aphp/edspdf


2.2 Comment évaluer?

Un des écueils provient de la masse de données textuelles sur lesquelles les LLM sont pré-entraînés.
De ce fait, les grands modèles de langue peuvent avoir vu le corpus de test de certains jeux de données
au cours de leur pré-entraînement. Cela fausse l’évaluation de ces mêmes modèles sur ces jeux
de données. Le manque de documentation sur les corpus employés dans ce pré-entraînement rend
difficile la détection de la contamination de ces modèles par ces jeux de test (Balloccu et al., 2024;
Deng et al., 2024; Fu et al., 2024; Palavalli et al., 2024; Xu et al., 2024; Ravaut et al., 2025).

De plus, l’évaluation doit essentiellement porter sur des jeux de données pertinents pour la tâche visée,
donc pour la langue et le domaine visé 2. La versatilité des LLM fait qu’il est difficile d’anticiper
l’ensemble des tâches sur lesquelles il pourraient être utilisés, et de créer un jeu d’évaluation pour
chaque cas d’usage (Raji et al., 2021).

Comme indiqué plus haut, travailler sur une langue autre que l’anglais et en domaine spécialisé réduit
la quantité et la variété des données disponibles (Névéol et al., 2018). Nous faisons le point sur le
français médical en section 3.

3 Jeux de données existants

Plus d’une centaine de jeux de données ont été créés pour évaluer des tâches de traitement automatique
des langues en anglais dans le domaine biomédical (He et al., 2025) : recherche d’information,
reconnaissance d’entités nommées, classification de textes, traduction, etc. Cependant, en français,
peu de données sont disponibles. Cette rareté est fortement liée aux contraintes d’utilisation des
données médicales en Europe : ces données relèvent de la vie privée et sont donc protégées (RGPD,
2016). On peut citer les corpus QuaeroFrenchMed, E3C, CAS, et FrenchMedMCQA (tableau 1).
Ces jeux de données ont été principalement utilisés dans des campagnes d’évaluation comme CLEF
(Neveol et al., 2015, 2016) et DEFT (Grabar et al., 2019; Cardon et al., 2020; Grouin et al., 2021;
Labrak et al., 2023a; Bazoge et al., 2024a). À noter, certaines campagnes d’évaluation ont pu mettre
à disposition d’autres jeux de données temporairement, sous conditions, comme dans CLEF eHealth
2017 (Névéol et al., 2017). Ils ne peuvent de ce fait pas être considérés comme « disponibles ».

QuaeroFrenchMed (Névéol et al., 2014) est composé de deux jeux de données : EMEA et MEDLINE.
EMEA est une collection de notices patient concernant des médicaments commercialisés en Europe,
tandis que MEDLINE est une collection de titres d’articles scientifiques indexés dans la base de
données bibliographique MEDLINE 3. Ces deux parties sont annotées en dix types d’entités nommées
(Anatomy, Chemical and Drugs, Devices, Disorders, Geographic Areas, Living Beings, Objects,
Phenomena, Physiology, Procedures).

E3C (Magnini et al., 2023) est un corpus multilingue européen de descriptions de cas de patients
publiés dans des revues (case report) collectés à partir de multiples sources scientifiques telles que
PubMed et SciELO. Ce corpus est annoté en entités de type événement, expression temporelle, acteur,
partie du corps, mesure et résultat d’examen, et en relations temporelles et aspectuelles.

2. En complément, si le modèle est multilingue, il pourrait être utile de vérifier sa performance dans d’autres langues sur le
même domaine ou dans la même langue en « domaine général », mais la priorité de cette évaluation est nettement plus basse.

3. La base MEDLINE (Medical Literature Analysis and Retrieval System Online), gérée par la Bibliothèque nationale de
médecine des États-Unis (United States National Library of Medicine), couvre les sciences de la vie avec un accent sur la
biomédecine.

54



jeu de données type tâches
QuaeroFrenchMed notices, titres d’articles REN
E3C cas cliniques REN, RA, GCC
CAS cas cliniques REN, LR, RA, GCC
DIAMED cas cliniques classification
FRASIMED cas cliniques REN, LR
FrenchMedMCQA question & réponses RQ

TABLE 1 – Description des corpus disponibles en français pour la reconnaissance d’entité nommées
(REN), le liage référentiel (LR), le résumé automatique (RA), la réponse à des questions (RQ) et la
génération de cas cliniques (GCC).

CAS (Grabar et al., 2018; Grouin et al., 2019) est un corpus français de cas cliniques collectés à partir
d’articles scientifiques et de documents de formation. Les annotations de ce corpus comprennent des
identifiants de concepts de l’UMLS 4 (liage référentiel), des marqueurs de négation et d’hypothèse, et
la portée de ces marqueurs.

DIAMED (Bazoge et al., 2024b) est un corpus de cas cliniques collecté après les deux précédents.
69 % de son contenu est dans E3C (Hiebel et al., 2023b). Il fournit des annotations selon les chapitres
de la Classification internationale des maladies (CIM-10) (ICD-10, 2011).

FRASIMED (Zaghir et al., 2024a) est un corpus obtenu par traduction automatique des deux corpus
espagnols de cas cliniques CANTEMIST (Miranda-Escalada et al., 2020) et DISTEMIST (Miranda-
Escalada et al., 2022). Les deux corpus sont annotés par des entités nommées de type maladie, liées
plus précisément à des concepts normalisés (liage référentiel). Dans CANTEMIST, les concepts sont
des descriptions de morphologie tumorale provenant de la classification internationale des maladies
pour l’oncologie (CIM-O-3) dans sa version espagnole (eCIE-O-3.1). Dans DISTEMIST il s’agit de
concepts de l’ontologie SNOMED CT.

Enfin, FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022) répertorie 3105 questions à choix multiple issues
d’archives d’examens de pharmacie. Chaque question est associée à cinq réponses possibles parmi
lesquelles entre une et cinq sont correctes.

Ces jeux de données peuvent être employés dans différentes tâches, par exemple, le corpus CAS
est employé dans une tâche de reconnaissance d’entités nommées et dans une tâche de résumé
automatique.

4 Tâches discriminantes

Les tâches de nature « discriminante » produisent des données prises dans des catégories prédéfinies,
comme la détection d’entités ou la classification de textes.

La question d’évaluation principale soulevée par l’usage d’un modèle génératif dans une tâche
discriminante est le mode d’évaluation du texte qu’il génère. En effet, un LLM peut ne pas respecter le
format de sortie qui lui est demandé. Cela rend difficile l’exploitation de ses résultats (Beurer-Kellner
et al., 2024; Tam et al., 2024). Il se peut alors que le score automatiquement assigné à ce résultat lors

4. Unified Medical Language System (Lindberg et al., 1993).
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d’une évaluation automatique soit faible, voire nul, alors qu’une interprétation humaine de la sortie
du système aurait pu y déceler une réponse correcte. Certains auteurs concluent qu’il faut évaluer les
LLM différemment.

Dans notre contexte, l’usage visé est la production de données structurées, pas une lecture humaine. De
ce fait, si la forme produite n’est pas celle attendue et que cela empêche d’interpréter automatiquement
les résultats fournis, il est pertinent que l’évaluation automatique produise un score bas.

Donner des consignes pour que le LLM produise une sortie structurée (JSON, etc.) est généralement
possible, mais cela ne garantit pas que ces consignes soient respectées. La génération contrainte est
une autre piste (Beurer-Kellner et al., 2024; Tam et al., 2024). En tout état de cause, ces méthodes
relèvent de la conception d’un système et pas de son évaluation. Ce que l’évaluation doit prendre
en compte est la sortie du système global formé du modèle, des consignes qui lui sont données, et
du post-traitement du texte généré. Les méthodes employées pour réaliser ce système global sont du
ressort des personnes qui l’ont conçu, pas de celles qui l’évaluent.

Les métriques automatiques d’évaluation restent celles utilisées dans les autres domaines, à savoir, la
précision, le rappel, la F-mesure et l’exactitude.

4.1 Reconnaissance d’entités nommées

La reconnaissance d’entités nommées est employée dans les comptes rendus médicaux pour y détecter
des informations médicales. Elle sert aussi à y repérer des informations personnelles à des fins de
pseudonymisation.

La tâche de pseudonymisation a pour objectif de rendre les informations personnelles contenues dans
un texte non-identifiables. Celles-ci peuvent alors le cas échéant être remplacées par de nouvelles
informations personnelles générées artificiellement, appelées substituts plausibles. Ces informations
incluent par exemple les nom et prénom du patient, son âge, éventuellement son genre lorsque cela
n’est pas nécessaire pour le diagnostic. La motivation de la pseudonymisation est le respect du
Règlement Général de Protection des Données (RGPD, 2016) qui demande de protéger les données
à caractère privé, en empêchant l’identification des personnes par un traitement et recoupement
d’informations.

Peu de travaux ont fait état de performances notables des LLM dans le cadre de la reconnaissance
d’entités. Zaghir et al. (2024b) ont mené une étude comparative des performances des modèles
Transformers appliqués au domaine bio-médical et en français. Ces derniers montrent très clairement
que les capacités des LLM génératifs sont largement en deçà des modèles à masquage affinés sur les
données. Cependant il est à noter que les conditions d’évaluation ne sont pas comparables. En effet,
dans cette étude, les LLM utilisent quelques exemples dans leurs amorces alors que les modèles de
langue à masquage (MLM) utilisent l’ensemble des données d’entraînement disponibles.

Naguib et al. (2024) prennent en compte cette dimension en comparant ces deux familles de modèles
dans le cadre d’un apprentissage à peu de coups (few-shot learning) avec le même nombre de coups.
Même dans ce cadre, les LMM génératifs sont significativement moins performants que les MLM.
Les auteurs recommandent l’utilisation des LLM dans le cadre d’une approche à zéro coup (zero
shot) ou pour pré-annoter les données dans l’objectif d’utiliser des MLM (bootstrapping).

Ces travaux font ressortir un aspect souvent mis en avant dans les LLM : leur capacité à fonctionner
avec pas ou peu d’exemples d’entraînement. Ils rappellent qu’en général, un minimum d’exemples
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sont de toute façon disponibles et peuvent servir à entraîner un modèle (masqué ou autorégressif) ;
et que la mise au point d’une amorce pour un LLM est elle-même consommatrice d’exemples
d’entraînement, qu’il faut eux aussi comptabiliser dans le nombre d’exemples annotés nécessaires à
son usage.

4.2 Classification de textes cliniques

La classification de textes cliniques est utile notamment pour déterminer les diagnostics principaux
concernant un patient lors d’un séjour hospitalier et les exprimer sous forme de classes de la Clas-
sification internationale des maladies (CIM-10) (ICD-10, 2011). Cette tâche a fait l’objet de très
nombreux travaux, par exemple Song et al. (2020). Un autre exemple concerne la détermination de la
présence d’obésité (Uzuner, 2009) ou d’autres déterminants sociaux de la santé (Patra et al., 2021).

Au contraire de la reconnaissance d’entités, les LLM offrent des performances comparables voire
meilleures que les approches plus classiques fondées sur les modèles masqués (Guevara et al., 2024).
Les auteurs se posent cependant la question de la contamination des modèles par les données, déjà
évoquée plus haut. Une autre considération importante est le risque de biais qui peut être plus important
sur ce type de tâches dans les modèles neuronaux que dans d’autres modèles statistiques (Lwowski &
Rios, 2021).

5 Tâches génératives

L’évaluation de tâches génératives s’appuie souvent sur un texte de référence qui permet de calculer
des métriques automatiques telles que le score ROUGE (Lin, 2004), ou d’entraîner des modèles
évaluant la corrélation entre un texte généré et un texte de référence (Ke et al., 2022). Cependant,
dans de nombreux contextes, de telles références ne sont pas disponibles, ce qui complique le travail
d’évaluation (Deutsch et al., 2022; Ito et al., 2025).

5.1 Génération de textes cliniques

Le terme texte clinique fait généralement référence à des textes décrivant des informations médicales
sur des patients, comme le compte rendu d’hospitalisation dans un dossier hospitalier. Il inclut aussi
par extension les descriptions de cas de patients publiés dans des revues (case report). La génération
de textes cliniques est notamment employée pour répondre à une problématique centrale dans le
domaine : la difficulté d’accès en recherche aux documents médicaux concernant des patients, qui
motive la création de textes fictifs générés automatiquement (Ive et al., 2020; Hiebel et al., 2023a;
Boulanger et al., 2024; Hackl et al., 2025; Hahn, 2025; Vakili et al., 2025; Meoni et al., 2025). Ces
textes fictifs sont ensuite utilisés à la place de textes réels pour constituer des corpus annotés et
entraîner des systèmes. Des travaux portent aussi sur la génération de comptes rendus d’entretiens
entre patient et praticien (Eremeev et al., 2023; Ben Abacha et al., 2023; Asada & Miwa, 2023).
Parmi les travaux cités ci-dessus, qui portent majoritairement sur l’anglais, Hiebel et al. (2023a) et
Boulanger et al. (2024) génèrent des cas cliniques en français.

Hiebel et al. (2023a) évaluent l’utilisabilité des textes générés dans le contexte de la reconnaissance
d’entités cliniques. Dans une préoccupation de protection de la confidentialité des données d’entraîne-
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ment, ils recensent la présence de n-grammes longs en commun entre le corpus d’entraînement et les
textes générés (n-gram overlap). Boulanger et al. (2024) réalisent une tâche de génération contrôlée
qu’ils évaluent avec la fluidité (adéquation linguistique) du texte généré (perplexité), la diversité des
textes générés en utilisant self-BLEU (Zhu et al., 2018), l’adéquation aux contraintes imposées, la
proximité avec des textes de référence comme avec corpus-BLEU (Yu et al., 2017).

D’autres aspects sont également évalués, indépendamment des corpus d’évaluation. Boulanger et al.
(2024) montrent par exemple que les modèles encodeurs seuls utilisent des ressources de calcul
moins importantes que des modèles encodeur-décodeur, ce qui se traduit par un avantage matériel
(compatibilité avec des cartes graphiques plus petites) et un impact environnemental moindre. Ducel
et al. (2025) proposent des métriques pour évaluer la prévalence du genre des personnes décrites dans
les cas cliniques générés, ce qui permet une comparaison par rapport à des données de santé publique
comme les corpus de cas cliniques réels ou le rapport des sexes documenté pour les pathologies. Enfin,
Hiebel et al. (2024) proposent un jeu ayant un but permettant de collecter des jugements humains sur
des textes générés afin d’en évaluer la plausibilité.

5.2 Résumé de textes cliniques

Un compte rendu hospitalier résume les éléments clés du séjour d’un patient dans l’hôpital : motif
d’hospitalisation, antécédents, etc., jusqu’au traitement prévu. Sa conclusion est une synthèse de tous
ces éléments, qui ont été accumulés au cours du séjour. Générer cette conclusion à partir du reste du
compte rendu ou directement à partir de notes cliniques prises au cours du séjour est donc une tâche
particulièrement utile. Cette tâche correspond à la génération d’un résumé de notes cliniques (Singh
et al., 2021; Chuang et al., 2024). Certains travaux portent également sur le résumé des informations
fournies par un patient lors d’une consultation (Tsai et al., 2022). Jain et al. (2022) recensent plus
largement des situations de résumé de textes cliniques ou d’articles scientifiques dans le domaine
médical. La plupart de ces travaux portent sur l’anglais, et nous n’en connaissons pas sur le français.

Les évaluations classiques du résumé automatique comparent le résumé produit à un ou plusieurs
résumés de référence. Comme dans la génération de texte, cette comparaison se fait en examinant les
mots ou n-grammes communs comme ROUGE (Lin, 2004), BLEU (Papineni et al., 2002) ou à travers
une similarité sémantique comme le BERTScore (Zhang et al., 2020). Au-delà de cette similarité à un
résumé préexistant considéré comme une vérité terrain, il est important de vérifier que l’information
contenue dans le résumé est pertinente. D’une part, est-ce que tous les éléments clés qui devraient y
figurer sont présents (par exemple, les diagnostics, traitements, etc.). Une façon d’y parvenir pourrait
être de vérifier que certaines entités reconnues dans le texte sont aussi dans le résumé. D’autre part,
est-ce que les éléments présents dans le résumé sont bien mentionnés dans le texte à résumer (absence
d’« hallucination »). La même méthode de détection d’entités, appliquée dans la direction inverse,
constitue une piste de mode de vérification.

6 Travaux apparentés : campagnes d’évaluation récentes

De nombreuses campagnes d’évaluation internationales ont porté sur des tâches de traitement automa-
tique des langues dans le domaine clinique dans d’autres langues que le français, les plus anciennes
étant i2b2 (Uzuner et al., 2007) et le CMC Medical NLP Challenge (Pestian et al., 2007). La montée
en puissance des grands modèles autorégressifs a-t-elle influencé ces campagnes d’évaluation? Les
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campagnes d’évaluation récentes portant sur des textes cliniques aident à examiner ce point et à
compléter les méthodes que nous avons mentionnées plus haut.

CLEF eRisk 2024 a proposé trois tâches concernant la dépression dans des médias sociaux : une
tâche de recherche d’information concernant des symptômes de dépression dans des phrases, une
tâche de détection de signes d’anorexie et une tâche de détermination de la sévérité de symptômes
associés à des troubles du comportement alimentaire (Parapar et al., 2024). Seuls deux des systèmes
participants ont utilisé des LLM (GPT-3 et ChatGPT-4).

Dans eRisk 2025, une tâche pilote concerne la détection de signes de dépression d’une personne sur la
base d’un dialogue à réaliser avec un agent conversationnel qui joue le rôle de cette personne. L’agent
conversationnel est implémenté sous forme d’un LLM auquel a été donnée la consigne appropriée. On
peut s’attendre également à ce que les systèmes des participants emploient des LLM. Un système peut
renvoyer son verdict de détection au bout d’un nombre de tours de parole aussi grand qu’il le souhaite.
L’évaluation portera sur la correction de la détection, mais en pénalisant les décisions tardives.

Cette campagne d’évaluation montre un exemple d’évaluation d’un système, qui pourrait être fondé
sur un LLM, à travers un dialogue interactif, un type de tâche que nous n’avons pas envisagé. L’article
portant sur cette campagne d’évaluation n’était pas encore publié au moment de l’écriture de cet
article.

ClinIQLink 2025 – LLM Lie Detector Test est l’une des quatre tâches proposées par BioNLP-ST
2025 et concerne spécifiquement les LLM. Les participants doivent soumettre un LLM, qui est évalué
par sa capacité à répondre à des questions sur des concepts médicaux fondamentaux correspondant au
niveau d’un médecin généraliste. Pour les questions à réponse fermée, l’évaluation est classique. Pour
les questions à réponse ouverte, dont la réponse est un texte court, l’évaluation consiste à comparer la
réponse fournie à une réponse de référence, par appariement exact s’il réussi, ou sinon par similarité
(BLEU, ROUGE, METEOR). Dans le cas où les résultats des mesures de similarité seraient incertains
ou incohérents, des jugements humains et une similarité fondée sur des représentations vectorielles
(de mots, phrases et paragraphes) seront employés. Ces représentations vectorielles sont similaires à
celles obtenues par BERTScore (Zhang et al., 2020) et SemScore (Aynetdinov & Akbik, 2024), ce qui
rejoint les directions que nous avons indiquées pour l’évaluation du résumé de textes cliniques en
ajoutant une mesure de similarité supplémentaire.

DEFT 2024 portait sur la détection automatique des réponses correctes à des questions à choix
multiple provenant d’archives d’examens de pharmacie (Bazoge et al., 2024a) utilisant un nouveau
sous-ensemble du corpus FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022). Pour permettre de tester des
méthodes de génération assistée par la recherche d’information (RAG), deux collections de textes
ont été mises à disposition : Wikipédia et NACHOS. Plusieurs des participants ont utilisé ce type
de méthode et ont obtenu les meilleurs résultats. Pour examiner l’influence de la taille des grands
modèles de langue sur les résultats, deux évaluations ont été organisées : l’une réservée aux systèmes
de moins de trois milliards de paramètres, l’autre non limitée, mais aucun participant n’a employé de
système de la seconde catégorie.

Cette campagne d’évaluation montre que pour évaluer des systèmes utilisant la recherche d’infor-
mation (RAG), il faut fournir les collections de textes dans lesquels doit se faire cette recherche
d’information, ce que nous n’avons pas discuté plus haut.
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EvalLLM 2024 et 2025 sont des campagnes d’évaluation des LLM. La seconde inclut une tâche
d’extraction d’information à des fins de veille sanitaire dans des documents journalistiques. Ces
campagnes ont pris pour principe de donner peu d’exemples annotés. Elles ont notamment demandé
aux participants d’évaluer l’empreinte carbone des LLM, ce qui rejoint nos recommandations, et de
décrire les amorces (prompts) utilisées. L’édition 2025 inclut également une tâche d’affinage de LLM
pour un domaine spécialisé dont l’évaluation inclut un test de non-régression sur le domaine général
que nous évoquions en note 2.

7 Conclusion

Nous avons discuté des modes d’évaluation des grands modèles de langue (LLM) pour le domaine de
la santé en français pour plusieurs tâches pertinentes dans ce domaine.

Nous avons indiqué en préalable que comme pour l’évaluation d’autres méthodes, le manque de
données de référence en français et les restrictions d’accès aux données médicales rendent cette
évaluation d’autant plus difficile.

Concernant l’évaluation de tâches discriminantes, nous considérons que l’évaluation de systèmes à
base de LLM ne doit pas être différente de celle d’autres méthodes : c’est le système global que l’on
évalue, indépendamment de son mode de fonctionnement interne. L’utilisation de méthodes pour
assurer que le système génère une sortie respectant le format attendu, comme la génération contrainte
ou la production de JSON ou XML, est du ressort des auteurs du système.

Dans le cadre de l’évaluation de tâches génératives, la notion de diversité dans la génération de cas
cliniques n’est que peu abordée. Dans la génération de résumé, outre les mesure de similarité de
surface et celles fondées sur des représentations vectorielles, la complétude et la véracité du contenu
du résumé sont particulièrement importants dans un domaine sensible comme la santé.

Les systèmes à apprentissage supervisé sont sujets aux biais des corpus sur lesquels ils sont entraînés.
L’exacerbation des biais dans les grands modèles de langue amène à porter une attention particulière
à l’évaluation de ces biais, dans les tâches discriminantes comme génératives.

Enfin, du fait du coût computationnel nettement plus élevé de l’usage de très grands modèles de
langue, il faut ajouter aux évaluations de qualité l’estimation du coût computationnel du système et de
son impact écologique. Cela devrait aider les utilisateurs de systèmes à choisir le meilleur compromis
entre la qualité des sorties produites et les coûts induits.
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