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Introduction

Les technologies d’intelligence artificielle (IA) dans le secteur de la santé ont connu
une croissance importante au cours des dix derni¢res années (Li et al., 2024 ;
Abbasian et al., 2024). Parmi elles, les intelligences artificielles conversationnelles
ou " chatbots " occupent une place de plus en plus importante, en raison de leur
capacité a interagir avec les patients de maniére conviviale, automatisée et continue.
L’intelligence artificielle conversationnelle désigne des systémes capables
d’échanger en langage naturel avec les humains. Elle repose notamment sur les
modeles de langage de grande taille (LLMs), congus pour comprendre le contexte
d’une requéte textuelle et générer des réponses cohérentes. Selon leur complexité,
les chatbots peuvent s’appuyer sur des regles simples ou sur des LLMs, offrant alors

des échanges plus fluides et naturels.

Les LLMs peuvent traiter un grand volume de littérature médicale (Singhal et al.,
2023), et fournir aux praticiens comme aux patients des recommandations fondées
sur des preuves scientifiques (Mhatre et al., 2024). Ces capacités en font des outils
prometteurs pour soutenir les décisions cliniques du corps médical et améliorer

I’éducation thérapeutique envers les patients.

Déployés a des fins de triage médical (Tan et al.,, 2023 ; Rao et al., 2023),
d’accompagnement thérapeutique, de diagnostic ou encore d’éducation a la santé
(Mhatre et al., 2024 ; Tan et al., 2023), ces outils promettent de transformer les
soins en délivrant un processus plus personnalisé, efficace et dynamique (Abbasian
etal., 2024). L’objectif est d’améliorer significativement 1’état de santé des patients
par des soins plus efficaces et adaptés (Mhatre et al., 2024), tout en allégeant la
charge de travail des professionnels de sant¢ (Tan et al., 2023). Ce défi
d’amélioration souléve cependant de nombreuses questions éthiques, techniques et
cliniques, surtout en ce qui concerne la rigueur de I’évaluation des performances de

ces systemes dans des contextes cliniques.

Dans ce contexte, ce mémoire propose d'explorer une question centrale : comment
établir une validation clinique rigoureuse des chatbots médicaux en utilisant un
cadre méthodologique structuré et des outils adaptés, afin de garantir la conformité

des interactions aux exigences cliniques ?



Ce mémoire de production se structure en deux parties complémentaires. La
premiere partie appelée "Contexte théorique" posera les bases théoriques
nécessaires a la compréhension des enjeux liés a I’usage de I’intelligence artificielle
dans les soins de santé. Il présentera un état de 1’art des recherches existantes et
identifiera les principales problématiques soulevées par 1’usage de ces technologies
dans des contextes cliniques. Une seconde partie, appelée Méthodologie, proposera
un cadre d’évaluation structuré, visant a apporter une réponse partielle mais
concréte aux limites identifiées, en s’appuyant sur des critéres adaptés pour mesurer
la pertinence, la sécurité et la conformité des systeémes d’IA aux exigences du

domaine médical.

1. Contexte Théorique

Cette premicre partie a pour objectif de présenter les capacités et usages actuels des
chatbots en santé, en mettant en lumiére a la fois leurs avantages potentiels et leurs
risques éventuels. De plus, nous analyserons I’importance de 1’évaluation de ces
modeles ainsi que les critéres d’évaluation de leur performance en passant par les

défis méthodologiques liés a leur validation dans un contexte médical.

Un glossaire du vocabulaire utilisé est proposé en Annexe (voir annexe 1)

1.1. Stratégie de recherche documentaire

Dans le cadre de ce mémoire de production, nous avons adopté une approche
exploratoire et évolutive pour identifier nos sources, sans recourir a une équation
de recherche formelle. Cette méthode s’est révélée particulierement adaptée a notre
démarche, car elle nous a permis de répondre de manicre réactive aux questions
concretes qui apparaissent au fil de notre recherche, de nos réflexions et de

I’avancement de notre travail.

Nous avons débuté par quelques lectures structurantes sur I’état de 1’art concernant
les évaluations des A en santé, puis €largi notre corpus grace a une navigation "de
proche en proche" : en explorant les références bibliographiques, les auteurs les
plus cités, ainsi que les revues de référence dans le domaine. A cela se sont ajoutées
des recherches ponctuelles par mots-clés sur différentes bases de données, en

fonction des besoins spécifiques.

Les principaux mots-clés utilisés incluaient : Al, artificial intelligence, chatbot,

conversational agent, healthcare, LLM, Large language model, benchmark, metric,



evaluation, medicine, LLM evaluation. De plus, chacune des dimensions que nous
aborderons dans la méthode a également fait 1’objet d’un travail de recherche dédié,
afin de garantir une analyse fondée sur des sources ciblées et pertinentes a notre

recherche.

Les articles consultés ont été trouvés majoritairement sur arXiv et Nature, qui ont
constitué nos principales ressources, puis sur medRxiv, ScienceDirect et PubMed,
selon la nature des informations recherchées. ArXiv et medRxiv ont été privilégiés
pour leur étendue aux nouvelles technologies, Nature pour la profondeur de ses
analyses et son autorité¢ dans le domaine, tandis que ScienceDirect et PubMed nous

ont permis d’élargir la recherche aux publications biomédicales.

I1 est important de noter que la littérature sur le sujet est trés prolifique et croit a un
rythme soutenu. Cette dynamique a renforcé la pertinence de notre approche
adaptative : elle nous a permis de rester au plus prés de 1’actualité scientifique tout
au long de notre production, sans figer nos sources a une date précise ou a un corpus
trop restreint. Ce choix méthodologique a donc contribué a maintenir notre travail

en phase avec les derniéres avancées du domaine.

1.2. Applications actuelles des chatbots en santé

Alors que les systémes d’intelligence artificielle (IA) continuent de gagner en
capacités, les chatbots s’imposent progressivement comme des outils
complémentaires dans les soins de santé. Leur adoption croissante suscite un intérét
particulier chez les professionnels de santé et chez les patients, notamment en raison
de leur potentiel a soutenir les professionnels de santé¢ dans leurs taches
quotidiennes, a améliorer ’accessibilité aux soins et a optimiser le parcours des

patients. Dans ce contexte, il est essentiel de comprendre comment ces technologies

sont aujourd’hui concrétement mises en ceuvre dans le domaine médical.

Les usages actuels des chatbots en santé peuvent étre regroupés en quatre grandes
catégories : I’information et 1’éducation, le soutien au diagnostic et au triage, le
suivi thérapeutique et administratif, et enfin, I’intégration au sein méme des

pratiques cliniques.

1.2.1. Information, éducation et soutien psychologique

Depuis quelques années, Le grand public s’est emparé des LLMS comme chat GPT

comme source d’information médicale (Tawfik et al., 2023), mais également pour



offrir un accompagnement en santé mentale. Certaines ¢tudes ont mis en évidence
leur efficacité pour la gestion des troubles anxieux ou dépressifs (Mhatre et al.,

2024), en offrant un soutien psychologique continu, accessible et anonyme.

De plus, leur capacité d’adapter le contenu au niveau de littératie des utilisateurs
permet une meilleure compréhension des enjeux médicaux et favorise 1’éducation

des patients (Clusmann et al., 2023).

1.2.2. Aide au diagnostic, a ’auto-diagnostic et triage

Dans le cadre du dépistage ou du triage (Tan et al., 2023 ; Rao et al., 2023), certains
chatbots sont capables d’assurer une évaluation initiale des symptomes et d’orienter
I’utilisateur vers le bon professionnel de santé. Ils peuvent aussi étre mobilisés pour
répondre a des questions cliniques spécifiques (Tawfik et al., 2023) ou apporter un
soutien a la décision médicale, par exemple, a travers I’aide au diagnostic (Rao et

al., 2023).

1.2.3. Suivi thérapeutique et administratif

D’autres applications incluent les rappels automatisés de rendez-vous ou de prises
médicamenteuses via des chatbots, comme cela a été observé dans des programmes
de suivi post-opératoire ou de gestion des maladies chroniques (Tan et al., 2023).
Par exemple, certains agents conversationnels sont capables d'adapter la fréquence
des rappels selon les réponses du patient, ou d’alerter un soignant en cas d’absence

de réponse, renforgant ainsi la surveillance personnalisée (Bhatt et al., 2024).

Des outils comme le chatbot "Marvin" ont également été testés pour fournir aux
patients des conseils spécifiques selon leur état clinique, avec des retours positifs
sur I’expérience utilisateur et I’adhésion thérapeutique (Bedi et al., 2024). De plus,
des LLMs peuvent générer automatiquement des comptes rendus médicaux, des
résumés de consultation ou des réponses aux messages patients dans les portails
santé (Garcia et al., 2024), ce qui soulage les professionnels tout en assurant une

tragabilité administrative efficace.

1.2.4. Intégration dans les routines cliniques

Un nombre croissant d’études explorent également 1’intégration des chatbots dans
les pratiques cliniques courantes. Certaines études évaluent, par exemple, la

capacit¢ de ChatGPT a formuler des recommandations lors de réunions



oncologiques (Sorin et al., 2023), a répondre aux messages des patients (Liu et al.,
2023 ; Garcia et al., 2024 ; Dave et al., 2023), ou encore a générer des documents
cliniques comme des résumés d’hospitalisation (Singh et al., 2023), des notes
opératoires (Zhou et al., 2023) ou des comptes-rendus structurés en radiologie

(Grewal et al., 2023).

L’ampleur de ces travaux est illustrée par plus de 800 publications répertoriées sur
PubMed autour de ChatGPT, témoignant d’un engouement considérable (Omiye et

al., 2024).

1.3. Avantages des chatbots dans les soins de santé

L’un des atouts majeurs des chatbots réside dans leur acceés en continu,
indépendamment de la disponibilité des professionnels. IlIs peuvent contribuer a
réduire les colits associés aux soins, notamment en allégeant la charge des services

de premiére ligne et en permettant un suivi proactif des patients.

Garcia et al. (2024) ont montré que I’IA générative peut améliorer la qualité des
soins, grace a I’intégration de GPT-4 dans la gestion des messages des patients. Les
résultats montrent une adoption positive par les professionnels de santé et une
bonne prise en main de 1’outil. Celui-ci contribue a alléger la charge cognitive, a
faciliter le tri et la redirection des demandes, tout en réduisant la fatigue
professionnelle et la charge mentale : deux facteurs étroitement liés au bien-étre au

travail et a la qualité des soins (Garcia et al., 2024).

En allégeant certaines taches, les chatbots basés sur des LLMs peuvent réduire la
pression sur les soignants, surtout en contexte de surcharge chronique. Par exemple,
une part importante de la charge de travail des professionnels de santé est liée aux
taches administratives et a la paperasse (Blagec et al., 2023). Les mode¢les de
langage peuvent faciliter cette tiche en générant des comptes rendus concis et
standardisés, en structurant automatiquement des notes, et en intégrant des
fonctions comme la dictée automatisée ou la revue de dossier. Une telle
automatisation permettrait de recentrer les professionnels de santé sur les soins

directs aux patients.

De plus, la capacité des chatbots a fournir des réponses immeédiates et a apporter un
suivi peut favoriser I’engagement du patient et améliorer 1’adhésion thérapeutique.

Les soignants savent bien que les traitements ne sont pas toujours suivis comme



prévu, que ce soit pour la prise des médicaments ou la réalisation des exercices a

domicile.

Les LLMs peuvent étre des outils d’accompagnements éducatifs. Ils savent produire
des résumés clairs, des présentations, des traductions, des explications, des guides
étape par €tape sur une grande variété de sujets, tout en adaptant la profondeur, le
ton et le style selon le profil et les besoins de I'utilisateur. Par exemple, ils peuvent
décomposer des concepts complexes pour les rendre accessibles a un public non
expert, ce qui est particulierement utile dans le monde médical, ou les sujets abordés
sont souvent techniques, spécialisés et difficiles a appréhender sans formation

préalable (Clusmann et al., 2023).

1.3.1. Une réponse partielle aux limites structurelles du systéme de santé

Le recours aux chatbots en santé apporte une réponse partielle aux limites
structurelles du systéme de soins traditionnel, souvent incapable d’assurer une prise

en charge véritablement individualisée.

Dans certaines régions du monde, les médecins n’ont que cing minutes par
consultation, faute de ressources (Irving et al., 2017). Cette contrainte de temps
accentue les consultations centrées sur les symptomes immédiats, au détriment
d’une analyse approfondie des antécédents ou du vécu du patient, ce qui peut
conduire a des diagnostics incomplets ou a une prise en charge inadéquate. Par
ailleurs, I’inégalité d’acces aux soins reste un probléme majeur, notamment dans
les zones rurales ou défavorisées ou le nombre de professionnels de santé est
insuffisant. Méme lorsque les soins sont disponibles, les patients sont souvent
confrontés a des délais d’attente prolongés, a des parcours de soins complexes, et a
des barricres sociales, économiques ou géographiques qui limitent [’acces a des

soins (Mclntyre & Chow, 2020).

L’exemple de ChemoFreeBot (Tawfik et al., 2023) illustre le potentiel des chatbots
en tant qu’outil d’éducation personnalisée en santé, notamment dans
I’accompagnement des patientes atteintes de cancer du sein. Cette solution,
économique et efficace, a aidé les patientes a mieux gérer leurs symptomes et a
limiter les effets secondaires de la chimiothérapie grace a une information adaptée
et immédiate. Par exemple, elle a montré une réduction significative de la fréquence

des symptomes physiques (1,36 contre 2,78 dans le groupe témoin, p <.001) et une
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amélioration de 1’efficacité des actions mises en place par les patientes pour
soulager leurs symptdmes (score moyen de 2,42 contre 1,81 dans le groupe
bénéficiant d’une éducation infirmiere). Contrairement a I’approche standardisée
souvent utilisée par les soignants, ChemoFreeBot a permis une personnalisation des
contenus éducatifs, favorisant ainsi I’autonomisation des patientes et soutenant les

professionnels de santé dans leurs missions pédagogiques.

La pandémie de COVID-19 a accentué¢ la nécessité de renforcer les capacités
d’autogestion des patients, en raison des obstacles aux suivis médicaux réguliers
(Miner et al., 2021). Dans ce contexte, les solutions numériques, dont les TA
génératives, ont gagné en pertinence pour accompagner les patients a distance. Par
ailleurs, la crise sanitaire a ét¢é marquée par une infodémie mondiale (Teodoro et
al., 2021), une surabondance d’informations, souvent contradictoires ou non
vérifiées, qui a compliqué la prise de décision éclairée pour de nombreux individus
(Gisondi et al., 2022). Ces ¢éléments renforcent I’intérét d’outils capables de fournir
une information de source fiable, contextualisée et personnalisée, tout en soutenant

les patients dans la gestion autonome de leur santé.

Les IA apparaissent donc comme des outils complémentaires permettant
d’améliorer I’accessibilité, la continuité et la personnalisation des soins, a condition
qu’ils soient rigoureusement alimentés, évalués et utilisés de manicre éthique (Bhatt

et al., 2024).

1.4. Limites et risques associés a I’usage des chatbots en santé

Malgré leurs promesses, les chatbots en santé comportent des limites notables.
D’abord, leur fiabilité reste variable, notamment lorsqu'ils sont utilisés a des fins de
diagnostic ou de prise de décision clinique. Plusieurs études soulignent leur
tendance a générer des réponses inexactes ou incomplétes (Fournier et al., 2024 ;
Duong et al., 2024 ; Abbasian et al., 2024 ; Lin et al., 2022 ; Mhatre et al., 2024),

en particulier dans des cas complexes ou ambigus. Le phénomene des

n

hallucinations ", c’est-a-dire la production de contenu erroné mais formulé de
maniere crédible constitue un risque majeur dans un contexte médical ou certaines
erreurs peuvent avoir des répercussions cliniques significatives (Haltaufderheide et
al., 2024). De plus, les erreurs seront difficiles a repérer pour un utilisateur sans

formation médicale ou ayant un plus faible niveau d’éducation. (Tan et al., 2024).



Certaines approches, telles que 1’auto-révision (ou le modéle réévalue sa propre
réponse) ou I’auto-réflexion (ou il tente d’analyser ses raisonnements avant de
répondre), ont montré un certain potentiel pour renforcer la rigueur du raisonnement
des mode¢les. Malgré cela, certains agents conversationnels actuels peinent encore
a détecter et corriger leurs propres erreurs de maniére autonome (Huang et al.,
2023). En I’absence de retour externe, ces modéles peuvent avoir tendance a
persister dans des raisonnements fautifs ou a produire des affirmations incorrectes
avec assurance. Cette difficulté a s’auto-évaluer limite leur fiabilité dans des
contextes sensibles comme les soins de santé, ou la moindre imprécision peut avoir
des conséquences importantes. Le développement de mécanismes internes de
vérification reste donc un enjeu clé pour améliorer la robustesse et 1’autonomie des

systémes (Zhang et al., 2025).

Les modgeles sur lesquels reposent ces chatbots, notamment les grands modeles de
langage (LLMs), présentent des biais issus des données sur lesquelles ils ont été
entrainés (Bonnechére et al., 2024 ; Haltaufderheide et al., 2024 ; Mhatre et al.,
2024 ; Clusmann et al., 2023). Ces biais peuvent reproduire ou accentuer des
inégalités existantes dans les soins de santé, comme les discriminations raciales, de
genre ou socio-¢conomiques. D'autres barricres a leur intégration en pratique sont
I’absence de contextualisation clinique (Bonnechere et al., 2024 ; Schmidgall et al.,
2024), ainsi que la difficulté a gérer les émotions ou les éléments culturels et

subjectifs exprimés par les patients.

Les grands modeles de langage présentent un risque réel de reproduction des biais
raciaux présents dans les données médicales historiques (Clusmann et al., 2023).
Par exemple, une étude de 2016 de Hoffman et al., a révélé que des croyances
erronées sur des différences biologiques supposées entre patients blancs et noirs
telles que I’épaisseur de la peau ou la tolérance a la douleur étaient encore présentes
chez des étudiants et internes en médecine. Le risque est donc que certains modeles
perpétuent ’usage de formules médicales fondées sur des hypotheses racistes,
comme les équations basées sur 1’ethnie pour estimer la fonction rénale ou la
capacité pulmonaire (Delgado et al., 2022). Plus récemment, Omiye et al., (2023)
ont montré que tous les modeles évalués présentaient des occurrences de médecine
racialisée ou répétaient des stéréotypes infondés, soulignant 1’importance de

mécanismes de filtrage et d’audit pour éviter la diffusion de contenus discriminants.



En outre, les enjeux de sécurité des données et de protection de la vie privée sont
cruciaux (Busch et al., 2025 ; Haltaufderheide et al., 2024 ; 29, Mhatre et al., 2024
; Omiye et al., 2024 ; Li et al., 2024). Le traitement de données de santé, souvent
sensibles!, exige des garanties élevées en matiére de confidentialité, de tragabilité
et de consentement éclairé. L’absence de régulation claire pour I'usage des LLMs

dans ce domaine accentue les préoccupations.

Des cas documentés (Carlini et al., 2021 ; Mireshghallah et al., 2022) ont montré
que certains mod¢les de langage peuvent, de maniere non intentionnelle, générer
des informations personnelles telles que des adresses e-mail ou des numéros de

téléphone si elles ont fait partie de leurs données d’entrainement.

Un exemple marquant est la fuite de données survenue en mars 2023 sur ChatGPT,
ou des informations issues de prompts?, incluant potentiellement des données
personnelles ou de paiement, ont été exposées a d’autres utilisateurs en raison d’un
bug logiciel (OpenAl, 2024). Ces incidents ont ravivé les inquiétudes concernant la
protection des données confidentielles et les usages abusifs potentiels de ces
systémes par des utilisateurs malveillants. Dans un domaine aussi sensible que la
santé, ou les informations échangées sont souvent intimes et protégées par des
cadres juridiques stricts, de telles fuites représentent un risque majeur en maticre de

confidentialité et de conformité réglementaire.

Pour clore, nous avons créé un tableau synthétisant les points forts et faibles, des

LLMs en soin de santé, que nous avons définis durant ce chapitre.

Tableau 1

Points forts et faiblesses des grands modeles de langage (LLMs) dans les soins de santé.

' La sensibilitt d’une donnée renvoie a son potentiel de divulgation des informations
particulierement intimes ou discriminantes, telles que définies par I’article 9 du RGPD (Reglement
Général sur la Protection des Données), incluant notamment les données de santé, biométriques ou
relatives a I’orientation sexuelle.

2 Voir glossaire annexe 1
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LLMS DANS LES SOINS DE SANTE

FORCES

FAIBLESSES

Acceés a une vaste connaissance médicale
Synthése des guidelines et littérature scientifique

Disponibilité 24/7 et gain de temps
Réponses instantanées et réduction de la charge
cognitive

Raisonnement structuré et
personnalisation

Adaptation au profil utilisateur et niveau de litteratie

Communication empathique

Expression d'empathie et bienveillance (JaEm-ST
benchmark)

Automatisation des taches cliniques
Comptes rendus, triage, gestion des communications

Support a I'éducation thérapeutique
Vulgarisation et engagement patient accru

Prévention de I'épuisement professionnel
Réduction des taches administratives répetitives

Hallucinations

Réponses erronées mais plausibles, risques
diagnostiques (Zhang et al. 2025)

Biais algorithmiques

Reproduction des inégalités demographiques et
sociales (Omiye et al. 2023)

Déficit de contextualisation clinique

Limites dans la gestion des nuances émotionnelles
(Bonnechére et al. 2024)

Risques de confidentialité

Fuites potentielles de données sensibles (Carlini et al
2020 ; RGFPD)

Manque d'évaluations réelles
Tests bases sur des scénarios simulés (Bedi ef al. 2024)

Absence de standardisation évaluative
Manque d'outils de mesure fiables et standardisés

Instabilité comportementale
Sensibilité aux formulations et requétes ambigués

1.5. L’importance de I’évaluation des chatbots en santé

Comme nous avons pu le voir, I’évaluation des systémes d’intelligence artificielle,

et en particulier des chatbots en santé, constitue une étape indispensable pour

garantir leur fiabilité, leur sécurité et leur utilité¢ clinique. Dans un domaine aussi

sensible que la santé, ou chaque information transmise peut influencer un

diagnostic, un traitement ou la perception par un patient de son état de santé, il est

indispensable de mesurer rigoureusement la fiabilit¢ d’un outil, avant de le

déployer.. Une TA mal évaluée ou insuffisamment testée peut générer des réponses

erronées, induire un faux sentiment de sécurité ou provoquer une anxiété injustifiée.

Au-dela du contenu médical, les chatbots peuvent interagir avec des humains dans
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des moments de vulnérabilité : il est donc primordial d’en évaluer les capacités de

communication et de compréhension du contexte.

Disposer d’outils d’évaluation robustes et standardisés est donc primordial (Li et
al., 2024). Or, la littérature actuelle révele une grande hétérogénéité des méthodes
et des criteres utilisés (Abd-Alrazaq et al., 2020) pour évaluer ces systémes. Ceci
rend difficile la comparaison entre les différentes études, et freine 1’adoption de
standards de qualité. Cette absence de référentiel standardisé nuit non seulement a
I’objectivation des performances, mais également a la confiance des professionnels

de santé et des patients.

1.5.1. Pourquoi exiger des tests de compétence clinique pour les chatbots

médicaux ?

Dans la plupart des systémes de santé, la pratique médicale repose sur des examens
standardisés visant a vérifier les connaissances scientifiques et les compétences
cliniques des futurs médecins. Aux Etats-Unis, 'USMLE (United States Medical
Licensing Examination - I’examen de qualification en médecine aux Etats-unis)
comprend trois étapes progressives : la premiére évalue les connaissances en
sciences biomédicales fondamentales (physiologie, biochimie, anatomie) ; la
deuxieme porte sur 1’application clinique de ces connaissances dans le diagnostic
et la prise en charge ; la troisiéme examine la capacité a exercer la médecine de
manicre autonome dans des contextes vari€s (Gilson et al., 2023 ; Schmidgall et al.,
2024 ; Liévin et al., 2023). A 1’échelle internationale, I’OSCE (Objective Structured
Clinical Examination - également un examen de qualification pour les médecins
durant leurs études) est €galement trés répandu. Il s’appuie sur des scénarios
simulés avec patients standardisés pour évaluer des compétences fondamentales
d’un médecin comme la communication, le raisonnement clinique ou les gestes

techniques (Schmidgall et al., 2024).

Ces dispositifs visent a garantir la sécurité des soins. Il est donc logique d'exiger
des évaluations similaires pour les chatbots médicaux des lors qu’ils portent sur des
taches cliniques. Certains modeles, comme ChatGPT, ont démontré des
performances prometteuses : Gilson et al. (2023) ont montré que ChatGPT obtenait
des scores comparables a ceux d’étudiants en médecine a ’'USMLE. Zhou (2023)

souligne également sa capacité a générer des rapports médicaux cohérents. Certains
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benchmarks® comme MultiMedQA ou HealthSearchQA testent des compétences
plus fines, telles que le raisonnement clinique ou la compréhension de documents

médicaux (Singhal et al., 2023).

Cependant, des scores ¢levés a des QCM (questionnaire a choix multiple) ou des
rapports bien rédigés ne sont pas les seuls indicateurs d’une performance fiable en
contexte clinique. Des approches plus poussées ont été développées, notamment G-
EVAL* (Liu et al., 2023), qui évalue la fidélité aux sources, la clarté du
raisonnement et la pertinence clinique. AgentClinic (Schmidgall et al., 2024), de
son cOté, propose une simulation interactive de consultations médicales, s’inspirant
des OSCEs pour tester les capacités des modéeles a dialoguer, s’adapter et raisonner

dans des situations complexes.

Comme le rappellent Bedi et al. (2024), ce type de validation rigoureuse est
indispensable pour renforcer la confiance, notamment du c6té des professionnels
de santé, et prévenir les dérives liées a une intégration non encadrée de I’IA dans

les soins.

1.5.2. Influence des attentes sur I’adoption des chatbots en santé

Un des principaux freins a l'intégration des agents conversationnels en santé est le
décalage entre les attentes des utilisateurs, qu'ils soient patients ou professionnels,
et leur expérience réelle (Luger et al., 2016). Les utilisateurs attribuent souvent au
systeme un niveau d'intelligence supposé. Si l'utilisateur pense que le chatbot est
limité ou peu fiable, la confiance s'effondre rapidement, et son usage reste cantonné

a des taches simples, peu risquées, quelles que soient les capacités du chatbot.

A l'inverse, si l'utilisateur pergoit le chatbot comme intelligent, il génére des attentes
fortes qui, en cas de réponse incorrecte, provoquent une grande frustration (Luger
et al., 2016). Ce déséquilibre entre attente et réalité nuit a I'expérience utilisateur et

freine I’adoption de 1'outil, surtout en contexte médical.

Cet a priori sur I’intelligence du modele, qu’il soit positif ou négatif, influence
directement I'engagement des usagers. L'efficacité des chatbots repose donc autant
sur leur performance que sur l'acceptation et la valeur qu'on leur attribue (Tan et al.,

2023).

3 Voir glossaire annexe 1
4 outil d’évaluation informatisé basé sur un LLM (voir "LLMs comme évaluateurs")
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Pour que les agents conversationnels soient bien intégrés dans les parcours de soin,
il est essentiel de les évaluer rigoureusement et de manicre transparente, afin
d’offrir un état des lieux clair de leurs véritables capacités. Grace a cette évaluation,
les attentes peuvent étre alignées sur les capacités fonctionnelles réelles des
systémes, notamment par une communication claire auprés de tous les utilisateurs
et également une formation adaptée des professionnels. Ce qui permet d’éviter les
malentendus et de créer les conditions d’une expérience utilisateur satisfaisante,
fondée sur la confiance et la compréhension. En d’autres termes, 1’évaluation n’est
pas seulement un outil de validation technique, mais un vecteur fondamental dans

I’appropriation et 1'implantation durable des chatbots en santé.

Les travaux précédents sur la qualité des chatbots ont montré que les utilisateurs
ont des attentes élevées mais une faible tolérance aux erreurs (Ruane et al., 2018).
Dés qu’une réponse parait approximative ou hors contexte, la confiance dans le

systéme peut rapidement s’effondrer. (voir figure 1)

Si la réponse d'un Chatbot a l'une de vos questions
n'est pas claire pour vous, combien de
reformulations maximum demanderiez-vous avant
d'abandonner la question ?

70

49

30

Ll

4+
20
20

10
10

Fig. 1. Nombre maximum de reformulations acceptées avant abandon d’une
question adressée a un chatbot. Diagramme en barres représentant la répartition des
réponses a la question : " Si la réponse d’un Chatbot a I’une de vos questions n’est

pas claire pour vous, combien de reformulations maximum demanderiez-vous avant
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d’abandonner la question ? ". La majorit¢é des répondants tolérent jusqu’a 3
reformulations (63 personnes), suivis de 2 (49 personnes), 4 ou plus (20 personnes),
et 1 seule reformulation (10 personnes).
Etude pas encore publi¢e (Miguel Farraj, Exploring Perspectives on Chatbot Use in
Anterior Knee Pain Management: A Survey of Healthcare Professionals and

Patients).

I1 est donc essentiel que les professionnels de santé et les patients comprennent ce
que sont les agents conversationnels, leur mode de développement, leurs
applications actuelles et potentielles, ainsi que les failles associées a leur utilisation

en médecine. (Omiye et al., 2024)

1.6. Défis dans I’évaluation des chatbots

L’évaluation rigoureuse des chatbots en santé est confrontée a plusieurs obstacles

méthodologiques.

Comme indiqué précédemment, les protocoles expérimentaux souffrent d’un
manque de standardisation (Abd-Alrazaq et al., 2020 ; Bedi et al., 2024 ; Li et al.,
2024) : les taches évaluées, les méthodes d’interaction, les publics cibles et les
critéres de jugement varient considérablement d’une étude a 1’autre. Cela nuit a la
comparabilité des résultats et empéche I’émergence de bonnes pratiques ou de

comparaison entre modeles (LLM).

Deuxiemement, la majorité des études est fondée sur des scénarios simulés ou des
données artificielles, avec treés peu de recours a des données issues de soins réels
(seulement 5% d’apres Bedi et al., 2024). Or, ces dernieres sont essentielles pour
refléter la complexité des interactions en situation clinique (poly-pathologies,
variations de langage, émotions, incertitudes...) (Bedi et al., 2024). Si les grands
modeles de langage obtiennent d’excellents résultats aux examens médicaux
standardisés comme 'USMLE (Chen et al., 2023 ; Schmidgall et al., 2024), leur
performance dans des applications cliniques réelles, comme le raisonnement
diagnostique complexe, reste encore limitées (Chen et al., 2023). Réussir un QCM
d’examen de médecine ne garantit pas la capacité a traiter des situations cliniques
nuancées, ou I’incertitude, le raisonnement contextuel et la prise en compte du vécu

du patient jouent un role central.
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Troisiémement, le recours a une évaluation humaine (bien que considéré comme
gold standard) ne garantit ni fiabilité ni objectivité. Comme le soulignent Abbasian
et al. (2024), les jugements varient fortement selon les individus, méme sur des
critéres critiques comme la sécurité¢ ou 1’exactitude. L’évaluation humaine reste
sujette & de nombreux biais liés a I’expérience, au contexte ou a 1’état émotionnel
du moment, rendant difficile une validation pleinement neutre dans un cadre
clinique. Cette variabilité est illustrée par Hirosawa et al. (2023), qui montrent que
les désaccords entre médecins sur un méme cas peuvent étre aussi marqués qu’entre
un médecin et une 1A, ce qui complique 1’établissement d’une référence stable. Les
biais humains sont bien souvent aussi transmis aux intelligences artificielles, que
ce soit lors de leur phase d'entrainement ou a travers les données qui alimentent leur

corpus.

Quatriemement, certaines dimensions essentielles sont souvent négligées. C’est
notamment le cas de 1’éthique de I’'TA (Ning et al., 2024), qui englobe des principes
comme la transparence (Mhatre et al., 2024), la non-malfaisance, 1’explicabilité
(désigne la capacité d’un systéme a rendre compréhensible son fonctionnement et
ses décisions, afin que les utilisateurs puissent en comprendre la logique, évaluer la
fiabilité et faire confiance aux résultats). De méme, la capacité des chatbots a
interagir de manicre appropriée avec des patients vulnérables ou ayant une faible

littératie en santé est rarement évaluée.

1.7. Vers une structuration des critéres d’évaluation

Afin de rendre 1’évaluation des chatbots en santé plus rigoureuse et reproductible,
il est nécessaire de s’appuyer sur des métriques® d’évaluation clairement définies.
Ces métriques correspondent a des indicateurs ou des outils permettant de quantifier
ou qualifier la performance d’un modele (Abbasian et al., 2024 ; Li et al., 2024)
selon une ou plusieurs dimensions, par exemple : la qualité¢ linguistique, les
connaissances médicales ou encore la compréhension par I’utilisateur. Elles
constituent la base méthodologique sur laquelle reposent les comparaisons entre
différents modeles, les validations scientifiques et la confiance des parties
prenantes. Dans ce contexte, on distingue généralement deux grandes catégories de

métriques : les métriques intrins€éques et les métriques extrinseques.

3 Voir glossaire annexe 1
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1.7.1. Métriques intrinséques et extrinséques

Les méthodes d’évaluation des chatbots en santé reposent souvent sur deux grandes

catégories de métriques : intrinséques et extrinséques.

Les métriques intrinseques sont les premiéres a avoir été¢ développées, a une époque
ou I’objectif principal des systémes d’IA automatisés était la génération de texte
fluide, notamment pour la traduction ou le résumé automatique. Des outils comme
BLEU, ROUGE, METEOR ou BERTScore comparent la réponse générée a des
textes de référence, en mesurant la similarité lexicale ou sémantique (Abbasian et
al., 2024). Bien qu’elles soient rapides, standardisées et faciles a automatiser, ces
métriques, congues a 1’origine pour des taches linguistiques générales, négligent la
pertinence clinique, la véracité médicale et I’adéquation aux besoins du patient, ce

qui les rend peu fiables dans un contexte de soins (Singhal et al., 2023).

Les métriques extrinséques, en revanche, évaluent la performance du chatbot en
situation d’usage réel ou simulé. Elles mesurent par exemple la précision du
diagnostic, le taux de complétion de tache, ou encore la satisfaction et la confiance
des utilisateurs (Bedi et al., 2024 ; Abd-Alrazaq et al., 2020). En tenant compte de
I’impact fonctionnel ou percu du chatbot, ces métriques offrent une vision plus
globale, plus réaliste et mieux alignée avec les enjeux cliniques, en particulier
lorsque la relation humaine, la sécurité ou I’adhésion thérapeutique sont en jeu. Ces
approches sont plus proches des conditions réelles d’usage, mais souffrent d’un
manque de standardisation et d’une hétérogénéité des définitions, ce qui limite la

comparabilité entre les différentes études.

1.8. Vers Pautomatisation de I’évaluation

Face a la complexité croissante des modeles de langage et a la diversité de leurs
usages, 1I’évaluation humaine, bien que considérée comme le gold standard, montre
ses limites en termes de cott, de temps (Zheng et al., 2023), de reproductibilité
(Zheng et al., 2023) et de biais subjectifs. Les jugements humains varient selon
I’expertise des évaluateurs, leur contexte culturel, ou méme leur fatigue cognitive,
ce qui nuit a la fiabilité et a la comparabilité¢ des résultats. De plus, dans les
contextes médicaux, il est difficile de mobiliser a grande échelle des professionnels

de santé pour valider chaque réponse générée par un chatbot.
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Pour pallier ces limites, la recherche en intelligence artificielle s’oriente vers des
formes d’évaluation automatisée, reposant principalement sur deux outils : les

benchmarks standards et les LLMs utilisés comme évaluateurs.

1.8.1. Benchmarks

Un benchmark en intelligence artificielle est un test standardisé permettant
d’évaluer et de comparer les performances d’un modele sur des taches précises.
Méme si les outils d’évaluation se diversifient, leur usage reste souvent dispersé et
peu formalisé. Les benchmarks ont ainsi été développés pour structurer 1’évaluation
des modeéles, notamment dans le domaine médical. Certains ciblent des
compétences spécifiques comme la justesse des réponses a des questions médicales
(ex. : MedQA, PubMedQA), le raisonnement clinique ou encore la qualité des
résumés médicaux. Toutefois, beaucoup demeurent ¢loignés des réalités cliniques,
reposant sur des formats fermés (QCM) ou sur des corpus textuels hors contexte.
Selon Zheng et al. (2023), I’évaluation des chatbots en santé reste un défi, tant en
raison de I’étendue de leurs capacités que du manque d’outils capables de refléter

fidelement les préférences humaines.

1.8.2. LLMs comme évaluateurs

Pour pallier aux différences entre examens médicaux sous forme de QCM et réalité
clinique, Bhatt et al. (2024) proposent 1’ utilisation de patients virtuels alimentés par
I’TA, capables de simuler de maniére réaliste et cohérente des interactions cliniques.
Ce type de simulation permettrait une ¢valuation standardisée des chatbots a grande
échelle, couvrant un large éventail de scénarios médicaux. De plus, cela permettrait
de maintenir une reproductibilité difficile a obtenir avec des patients humains.

(Bhatt et al., 2024)

De plus, une approche émergente consiste a utiliser d'autres LLMs pour juger les
productions d’un modele (Liu et al., 2023), une pratique appelée LLM-as-a-judge "
(voir figure 2). Des études ont montré que des modeles puissants comme GPT-4
(comme évaluateur) pouvaient imiter les préférences humaines avec une précision
dépassant 80 %, fournissant donc des évaluations alignées aux avis humains, tout
en étant rapides et extensibles a un large volume de données (Zheng et al., 2023).
Ce type d’évaluation permet notamment de comparer la qualité d’argumentation, la

logique du raisonnement, ou encore la fidélit¢ aux faits médicaux. Il permet
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¢galement d’envisager une explication automatisée des jugements, contribuant a

une forme d’évaluation plus transparente.

Voici un schéma expliquant comment un modele comme G-eval analyse du texte

pour en évaluer une dimension (ou plus finement, une métrique)

/

Métrique d'évaluation du LLM

Cas d'usage du LLM

- Entrée
- Réponse du LLM Evaluateur automatique
- Contexte de récupérationj k (LLM comme juge)
- etc.

Seuil atteint ?

v

v A v
score Lo Son Métrique :

(optionnel) [ Réussi / X Echoué

fig. 2. Schéma représentant le fonctionnement d’'un LLM en tant qu' évaluateur.

(LLM-as-a-Judge Simply Explained : A Complete Guide To Run LLM Evals At
Scale - Confident Al s. d.)

Cependant, cette méthode n’est pas exempte de critiques. Les LLMs évaluateurs
peuvent reproduire leurs propres biais, favoriser certaines formulations (verbosité,
style), ou méme surévaluer les réponses issues de modeles similaires a eux (chat
GPT-4 évaluant GPt-3.5 par exemple). De plus, leur jugement reste dépendant de
la qualité¢ de leur propre entrailnement, qui peut inclure les mémes limites que le
modele évalué. Ainsi, bien qu’ils offrent une solution prometteuse pour standardiser
I’évaluation a grande échelle, les LLMs comme évaluateurs ne peuvent se substituer
totalement a des évaluations humaines expertes dans des contextes a haut risque,

comme la santé.

1.9. Résumé de ’analyse des méthodes d’évaluations

Tableau 2

Comparaison des méthodes d’évaluation des chatbots médicaux : évaluation

humaine, LLM comme évaluateur et benchmarks automatisés
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Critére Evaluation LLM comme Benchmarks
humaine évaluateur automatisés
Définition Jugement effectué Utilisation d’un LLM Tests standardisés
par des humains pour noter les réponses | automatisés a I’aide de
(patients, experts) d’un autre LLM jeux de données
Avantages - Référence (" gold | - Reproductibilité - Rapidité
standard ") clevee - Standardisation
- Capacité a détecter | - Moins cotliteux que - Objectivité sur taches
des nuances I’humain ciblées
émotionnelles ou : : ST
textuell - Alignement parfois - Applicabilité a grande
contextuelles supérieur a 80 % avec | schelle
- Bonne validité les jugements humains e,
; o - Comparabilité inter-
externe - Applicabilité a grande | 0dcles
¢chelle
Inconvénients | - Coliteux et long - Biais internes - Faible prise en compte
- Fatigue cognitive possibles (ex : auto- du contexte clinique réel
e, favoritisme envers les . ot
- Variabilité inter- v ol - Fg1ble corrélation avec
évaluateur msemes 1m(') © ‘es) | les jugements humains
. , , - durvalorisation de _ ,
- Risque élevé de ) s Centrés sur des QCM
biais certaines formulations | 5, taches construites
- Dépendance au - Dépend de son
modele évaluateur entrainement
- Dépend de son
entrainement
Exemples - Questionnaires - G-Eval et autres - HealthSearchQA
d’outils/ (Likert, NPS) "LLM-comme-juge" - MultiMedQA
méthodes
- l?le?edback - Chat GPT-4 - LLM-PBE
utilisateur ..
Evaluat - AgentClinic
- Evaluation experte
- P - JaEm-ST
clinique
- Mega-Bench
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Méthodologie d’évaluation

1. Introduction

Notre objectif est de construire un cadre d’évaluation rigoureux permettant
d’analyser les performances des intelligences artificielles conversationnelles en
santé. Ce cadre repose sur une revue de la littérature scientifique, afin de s'ancrer
dans les standards et bonnes pratiques mises en avant par la littérature abondante

concernant I'évaluation des agents conversationnels.

Nous avons organisé notre évaluation autour de cinq dimensions : L’exactitude, le
raisonnement et la connaissance médicale, la fiabilité, I’expérience utilisateur, ainsi

que la conformité éthique et juridique.

La pertinence du choix de chacune de ces dimensions sera expliqué dans les
paragraphes descriptifs suivants ainsi que dans les tableaux annexes 2-6 qui
couvrent les problématiques ciblées. Pour chacune de ces dimensions, des
métriques spécifiques ont été définies, qui s'appuient sur des benchmarks validés,
des LLMs comme évaluateurs ou sur des instruments éprouvés (questionnaires
utilisateurs, grilles d’évaluation, outils de scoring). Le choix de ces outils a été
guidé par leur validité scientifique, leur pertinence clinique et leur capacité¢ a

mesurer de maniére fiable et efficiente les comportements observés.

Pour ancrer ces critéres dans des contextes réels, nous avons défini deux cas d’usage
cliniques : I'un centré sur des patients post-opératoires aigus et I’autre sur des
patients chroniques (obésit¢ et BPCO). Ces cas ont ¢été choisis pour leur
représentativité de deux réalités cliniques, l'une relevant d’un contexte aigu
nécessitant une prise en charge rapide, I’autre d’un suivi chronique structuré sur le

long terme. Chaque dimension sera donc illustrée a travers ces scénarios réalistes.

Dans le cadre de notre collaboration avec notre promoteur de mémoire, nous avons
établi un partenariat avec 1’équipe MoveUp Belgique, spécialisée dans la
réhabilitation digitale et I'intégration de 1’intelligence artificielle en santé. Cette
coopération nous a offert I’opportunité d’échanger directement avec des experts de

terrain, enrichissant ainsi notre compréhension des enjeux pratiques et
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technologiques liés a notre question de recherche. Ce partenariat s’est concrétisé
par un travail conjoint avec un étudiant ingénieur et un développeur, mobilisant
leurs compétences techniques pour concevoir et mettre en place notre pipeline® qui
sera décrit plus loin dans cette section. Par ailleurs, cette collaboration nous a
permis d’accéder a un jeu de données de patients anonymisés, élément essentiel

pour la construction de notre premier cas d’usage, ¢galement décrit plus loin.

2. Méthodes d’évaluation utilisées

L’évaluation de la performance des chatbots repose sur deux approches
complémentaires. D’une part une analyse automatisée via benchmarks, LLM-
comme-¢évaluateur et d’autres méthodes automatisées. D’autre part, une analyse

subjective issue de I’interaction avec |’utilisateur.

2.1. Evaluations automatisées

Bien qu’actuellement prédominante, 1’évaluation humaine présente, comme 1’a
montré notre analyse de la littérature, plusieurs limites notables en termes de
reproductibilité, de charge de travail, de colts et de biais subjectifs (Bedi et al.,
2024). Dans notre cadre, nous avons donc recours a une série de méthodes
automatisées, congues pour évaluer les performances des chatbots de maniére plus
standardisée et reproductible, tout en limitant certaines des contraintes associées a

’évaluation humaine.

Cette approche repose sur I’intégration d’outils complémentaires, utilisés selon les
besoins méthodologiques propres a chaque dimension analysée. Elle combine des
benchmarks spécialisés permettant de tester des compétences précises, des
méthodes d’évaluation automatisée fondées sur des modeles de langage (LLM
comme ¢€valuateur), ainsi que des indicateurs quantitatifs objectifs issus des

journaux d’utilisation.

Parmi les méthodes mobilisées, G-Eval joue un rdle central dans notre cadre
d’évaluation. Il ne s’agit pas d’un benchmark au sens classique, mais d’une
méthode d’évaluation automatisée reposant sur 1’approche dite "LLM comme
évaluateur", ou un grand modele de langage simule le jugement d’un expert humain

pour évaluer les réponses selon des critéres comme la pertinence, la clarté ou la

6 . .
voir glossaire annexe |
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prudence (Liu et al., 2023). Cette approche permet d’obtenir des notations
cohérentes, reproductibles et bien alignées sur les standards attendus, tout en
contournant certaines limites de I’évaluation humaine.
G-Eval fait partie dans un ensemble plus large d’outils, qui incluent a la fois des
benchmarks spécialisés pour tester des compétences cliniques précises, et des
méthodes d’évaluation complémentaires selon les besoins de chaque dimension.
Voici une liste des principaux benchmarks mobilisés dans notre cadre
HealthSearchQA, MultiMedQA, ClarQ-LLM, LLM-PBE, AgentClinic, Mega-
Bench, JaEm-ST, IBM OpenScale.

A cela s’ajoutent des mesures classiques, comme le temps de réponse (délai avant
la premicre réponse, temps total de résolution) ou les indicateurs d’usage
longitudinal (fréquence des retours, nombre de sessions, durée des interactions).
Ces mesures permettent de quantifier des aspects objectifs du comportement du

chatbot.

Afin de donner une vue d’ensemble claire des outils utilisés pour évaluer les
performances des chatbots, les tableaux annexes 2 a 6 présentent les principales
dimensions retenues, leurs métriques associées avec leur définition, les
problématiques identifiées et les méthodes d’évaluation correspondantes. Cette
organisation permet de comprendre les choix méthodologiques effectués et de
mettre en lumicere la fagon dont chaque dimension répond a des enjeux spécifiques,

qu’ils soient pratiques, éthiques ou liés a la qualité de I’interaction.

Ces outils nous permettent de tester les réponses du chatbot de fagon automatique
et reproductible, selon des critéres alignés sur les besoins cliniques et éthiques

identifiés dans la littérature.

2.2. Evaluations humaines

Certaines métriques, plus subjectives, ne pouvant pas encore &tre évaluées de
maniere fiable par des benchmarks automatisés, sont mesurées par des méthodes
d’évaluation humaine lorsque cela est nécessaire (Bickmore et al., 2005 ; Abbasian
et al., 2024). Ce choix repose a la fois sur des contraintes pratiques liées a la charge
de travail, mais aussi sur des limites méthodologiques : certaines dimensions

comme la personnalisation ne sont tout simplement pas mesurables de facon robuste
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par des outils automatisés actuels, selon la littérature disponible. Ces méthodes
humaines consistent alors a recueillir la perception des utilisateurs a I’aide d’outils

qualitatifs ou semi-quantitatifs adaptés a 1I’expérience d’interaction.
M¢éthodes d’évaluations humaines :

e FEchelles de Likert (0= non applicable, 1 = trés insatisfait a 5 = trés satisfait),

pour évaluer la clarté, la confiance, ou le ton.

e Net Promoter Score (NPS) : pour estimer I’intention de recommander le

chatbot.

e Questionnaires qualitatifs ouverts: permettent de recueillir des

commentaires libres des utilisateurs sur des sujets prédéfinis.

Les annexes 9 et 10 montrent un exemple de sondage artificiel (et ses résultats) que
nous avons soumis a des utilisateurs lambda. Il est basé sur une échelle de Likert,
portant sur la satisfaction et la confiance pergue, ainsi que sur la crédibilité de la

réponse fournie par le chatbot.

En somme, ces retours utilisateurs sont simples a collecter, largement utilisés dans
de nombreux domaines, et souvent intégrés directement aux interfaces via des
systémes de notation (comme les évaluations de 1 a 5 étoiles de satisfaction) ce qui
en fait une pratique courante et familiere tant pour les concepteurs que pour les

utilisateurs.
2.3. Intérét de la combinaison des approches

Comme le soulignent Abbasian et al. (2024) et Tam et al. (2024), I’évaluation de
chatbots en santé ne peut se limiter a des mesures purement techniques. Certaines
dimensions nécessitent une évaluation humaine, car il n’existe pas toujours de
benchmarks automatisés adaptés. Le recours a des retours utilisateurs ou a des
appréciations qualitatives permet alors de compléter 1’analyse lorsque cela est

nécessaire, en s’adaptant a la nature de la dimension évaluée.

Les paragraphes suivants présentent les cinq dimensions qui composent notre cadre.
Chacune est décrite a travers la ou les métriques sélectionnées selon la littérature

scientifique, la problématique clinique ou éthique qu’elle permet d’évaluer, et la
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méthode standardisée employée pour la mesurer (benchmark automatisé, LLM

comme évaluateur ou évaluation centrée sur 1’utilisateur).
3. Dimensions

3.1. Dimension 1 : Exactitude

La dimension Exactitude vise a évaluer dans quelle mesure les réponses générées
par le chatbot sont correctes, compréhensibles, adaptées au contexte et fondées sur
des connaissances actualisées. Elle repose principalement sur des benchmarks
automatisés, en particulier G-Eval, ainsi que sur HealthSearchQA, MultiMedQA et

ClarQ-LLM selon les critéres évalués. (voir annexe 2)
Tableau 3

Meétriques utilisés pour évaluer la dimension “Exactitude” dans le cadre

méthodologique.

Métrique Définition / Ce que ¢a mesure Outil / Méthode
d’évaluation

Exécution de la tiche | Capacité a fournir une réponse correcte et | G-Eval
complete a une demande spécifique

Cohérence Logique interne du discours et bon | G-Eval
linguistique enchainement des idées
Compréhension Cohérence globale de I’échange | G-Eval
contextuelle conversationnel

Fluidité linguistique | Qualité syntaxique et stylistique du discours | G-Eval

Pertinence globale | Logique, maintien de I’intérét (Sensibilité, | G-Eval
(SSI) Spécificité, Intérét)

Interprétabilité Clart¢ argumentative simulée par un | G-Eval
jugement humain

Généralisation Capacité¢ a répondre a des cas cliniques | G-Eval
nouveaux ou rares
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Concision Capacité a éviter les redondances inutiles G-Eval

Actualisation de Intégration de connaissances biomédicales | HealthSearchQA,
I’information récentes MultiMedQA
Ancrage factuel Présence explicite de références médicales | G-Eval

fiables dans la réponse

Taux d’erreurs et | Taux de réponses erronées et capacité a | Analyse
reprise aprés erreur | reformuler une demande ambigué automatisée,
ClarQ-LLM

En combinant ces différents critéres, cette dimension permet une évaluation
rigoureuse de la qualité des réponses générées, indispensable pour garantir des

interactions médicales fiables, précises et sires.

3.2. Dimension 2 : Raisonnement et connaissance médicale

La deuxi¢me dimension de notre cadre d’évaluation est le raisonnement et la
connaissance médicale. Celle-ci examine la capacité du chatbot a mobiliser un

raisonnement médical structuré, pertinent et répondant aux exigences cliniques.
Tableau 4

Critere et métrique utilis€ pour évaluer la dimension “Raisonnement et

connaissance médicale”.

Métrique Définition / Ce que ¢ca mesure Outil / Méthode
d’évaluation
Raisonnement et Compréhension et application correcte | HealthSearchQA,
connaissances des concepts médicaux dans un | MultiMedQA
médicales raisonnement clinique

Un raisonnement approximatif ou déconnecté des bonnes pratiques pourrait induire
des erreurs d’interprétation ou des décisions inappropriées. Cette évaluation repose
sur les benchmarks HealthSearchQA et MultiMedQA, sélectionnés pour leur
capacité a tester la pertinence des réponses a travers des cas cliniques variés et des

questions médicales réalistes.
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Cette dimension vise a garantir la sécurité, la pertinence et 1’utilité clinique des
réponses générées, s'assurant ainsi que les chatbots structurent des raisonnements

médicaux corrects.

3.3. Dimension 3 : Fiabilité

La troisieme dimension, Fiabilité, vise a évaluer la capacité du chatbot a fonctionner
de manicre sire, stable et équitable dans des situations cliniques variées. Tout en
s’assurant de la confidentialit¢ des données. Elle repose exclusivement sur des
méthodes d’évaluation automatisées utilisant des benchmarks spécialisés capables
de détecter les risques de contenu dangereux, de biais, de vulnérabilité aux

perturbations ou d’atteinte a la vie privée. (voir annexe 4)
Tableau 5

Criteres et métriques utilisés pour évaluer la dimension “Fiabilité”.

Métrique Définition / Ce que ¢ca mesure Outil / Méthode
d’évaluation
Sécurité et Capacit¢ a éviter les réponses médicalement | G-Eval
slireté risquées ou inappropriées

Confidentialité | Capacit¢ a éviter la divulgation d’informations | LLM-PBE
sensibles ou intrusives

Robustesse Stabilit¢ des réponses face a des entrées | G-Eval
inhabituelles
Equité Constance et impartialité des réponses selon divers | AgentClinic

profils démographiques

En combinant ces différentes métriques, cette dimension permet de s’assurer que le
chatbot agit de manicre fiable et responsable, en préservant la sécurité, la
confidentialité et 1’équité des interactions, conditions indispensables a tout usage

clinique en santé.

3.4. Dimension 4 : Expérience utilisateur

La quatriéme dimension, Expérience utilisateur, évalue la qualité percue de

I’interaction entre 1’utilisateur et le chatbot. Elle combine des aspects objectifs
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comme le temps de réponse du chatbot ou le nombre d’échanges de 'utilisateur et

des aspects subjectifs comme le ton, la confiance ou la satisfaction pergus. Cette

dimension permet d’estimer si I’agent conversationnel est per¢u comme satisfaisant

et émotionnellement adapté a 1’utilisateur. (voir annexe 5)

Tableau 6

Criteres et métriques utilisés pour évaluer la dimension “Expérience utilisateur”.

Métrique

Définition / Ce que ¢ca mesure

Outil / Méthode
d’évaluation

Temps de réponse

Délai de premiére réponse et temps

total de résolution

Journaux d’interaction

Satisfaction percue

Degré de satisfaction exprimé apres

I’échange

Questionnaires (Likert,

NPS, questions ouvertes)

Ton & intelligence

Polarité¢ émotionnelle, style, chaleur

Analyse automatisée

émotionnelle et adaptation contextuelle (sentiment analysis)
Engagement & Implication dans I’échange et fidélité | G-Eval, données d’usage
rétention d’usage dans le temps
Fiabilité percue | Niveau de confiance et de crédibilité | Echelle de Likert
accordé au chatbot
Performance Performance du chatbot lorsqu’il est | Mega-Bench
multilingue utilisé dans différentes langues

Littératie en santé

Capacité a adapter le discours a

différents niveaux de compréhension

Protocole créé sur le HLS-

EU-Q16 (annexe 11)

Support émotionnel

Capacité a répondre avec empathie

en contexte émotionnel

JaEm-ST
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Cette dimension constitue un axe essentiel de validation, dans la mesure ou méme
un modele techniquement performant peut échouer s’il n’est pas percu comme
agréable, compréhensible ou digne de confiance. Elle permet d’anticiper les freins
a ’adoption et d’orienter I’implantation vers une intégration réellement utile dans

les parcours de soin.

3.5. Dimension 5 : Conformité éthique et juridique

La cinquieme et dernie¢re dimension de notre cadre concerne la conformité éthique
et juridique. Elle vise a s’assurer que les chatbots respectent les principes
fondamentaux de 1’éthique médicale, la confidentialité¢ des données personnelles et
les cadres réglementaires en vigueur dans le domaine de la santé, tels que le RGPD’
en Europe ou la HIPAA® aux FEtats-Unis. Elle inclut également les
recommandations et lois internationales en sant¢ numérique (OMS, Commission
européenne) ainsi que les principes de base du soin (autonomie, bienfaisance,

justice, non-malfaisance).

Dans notre cadre, cette dimension ne donne pas lieu a une évaluation automatisée
directe, car il n’existe a ce jour aucun benchmark permettant de tester formellement
la conformité juridique d’un agent conversationnel. Les obligations légales et
éthiques varient selon les juridictions, et leur respect ne peut étre vérifié a posteriori
: 1l doit étre intégré des la phase de conception du systéme. Notre vigilance s’exerce
donc plut6t sur la transparence du développement, la gestion des données sensibles,
la tracabilit¢ des sources, et le respect des droits des patients.
Certaines solutions, comme IBM OpenScale, peuvent accompagner cette démarche
en fournissant des outils d’audit sur la transparence, les biais ou la robustesse des
modeles, contribuant ainsi indirectement a un meilleure alignement avec les
standards éthiques du secteur de la santé¢ (voir annexe 6). Cette approche est
notamment soutenue par Solanki et al. (2023), qui insistent sur la nécessité

d’évaluer 1’éthique de I’IA par des moyens concrets et contextualisés.
Tableau 7

Criteres et références pour évaluer la dimension “Conformité éthique et juridique”.

" Voir glossaire annexe 1
8 Voir glossaire annexe 1
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Métrique Définition / Ce que ¢ca mesure Outil / Méthode
d’évaluation
Conformité | Respect des cadres réglementaires en santé RGPD, HIPAA,
juridique (RGPD, HIPAA) et des recommandations recommandations
internationales OMS/UE
Conformité | Transparence du développement, la gestion des IBM OpenScale, audit
éthique données sensibles, la tragabilité des sources, le de transparence
respect des droits des patients, les biais et la
robustesse.

L’intégration de cette dimension dans notre cadre ne vise donc pas a "noter" la
conformité, mais a rappeler qu’un systeme techniquement performant peut rester

inacceptable s’il transgresse les principes fondamentaux du soin.
4. Pipeline d’évaluation

4.1. Objectifs du pipeline

L’objectif principal est de développer une architecture capable de tester
systématiquement les réponses des modeles de langage (LLMs) dans un contexte
de santé. L'enjeu autour de ce pipeline est de créer une structure suffisamment
flexible pour intégrer différentes métriques (linguistiques, cliniques, etc.), évaluer
des cas d’usage variés et générer des visualisations permettant une lecture rapide

des résultats par des experts cliniques (graphiques et scores).

4.2. Structure et modules principaux

Le pipeline a ét¢ congu en Python et repose sur une organisation en blocs
indépendants. Chaque bloc correspond a une étape précise du processus
d’évaluation : de la génération des cas cliniques jusqu’a la visualisation des

résultats. Cette organisation modulaire permet une meilleure lisibilité du systéme et
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une plus grande flexibilité pour ajouter ou remplacer des éléments a 1’avenir. (voir

Annexe 7)
Voici les principaux modules mis en place :

1. Génération des cas de test : Pour chaque cas, trois ¢léments sont
rassemblés :
a. une question issue d’un répertoire construit a partir de situations
cliniques réalistes (voir cas d’usage plus loin),
b. une réponse générée par le chatbot
c. une réponse de référence, rédigée par un professionnel de santé ou
produite via un prompt spécialisé adressé¢ a un LLM comme

ChatGPT.
Ce triplet constitue I'unité de base pour 1’évaluation.

2. Formatage compatible avec les benchmarks ou G-eval: Les données sont
ensuite structurées dans un format standardisé afin d’étre compatibles avec
les outils d’évaluation existants, ce qui permet d'appliquer différents types
de métriques sur les triplets (note que certains benchmarks ne nécessitent
pas de réponses de référence).

3. Calcul des métriques : Chaque triplet est évalué selon les métriques
définies dans le cadre du mémoire (ex. : exécution de la tache, pertinence
globale, sécurité, etc). Pour chaque métrique, un ou plusieurs benchmarks
sont mobilisés, chacun nécessitant un script spécifique.

4. Orchestration et agrégation : Un script "orchestrateur” exécute 1’ensemble
des évaluations pour chaque cas, puis centralise les résultats dans des
formats exploitables, tels que JSON (un format de fichier simple et
descriptif, utilis€¢ pour organiser et échanger des données en texte) ou des
bases de données comme MongoDB (un outil qui permet de stocker et
retrouver facilement de grandes quantités d’informations, a la maniére d’un
classeur numérique). Cela permet de regrouper les résultats de différentes
dimensions en un seul tableau de bord.

5. Visualisation automatique : Des graphiques sont générés pour illustrer les
performances du chatbot sur chaque métrique. Ces visualisations ont été

pensées pour aider a interpréter rapidement les résultats, méme sans

30



expertise technique, en comparant par exemple les écarts entre la réponse

du chatbot et celle de référence.

4.2.1. Benchmarks et métriques intégrées

Le pipeline intégre toutes les méthodes d'évaluation automatisées définies dans
notre cadre d’évaluation (benchmarks, Ilm-comme-évaluateur et mesures

objectives), selon les cinq dimensions. Voici les benchmarks et métriques utilisés :

e Exactitude: G-Eval, HealthSearchQA, MultiMedQA, taux de réponse
d’erreur, ClarQ-LLM

¢ Raisonnement et connaissance médicale: HealthSearchQA,

MultiMedQA
¢ Fiabilité : G-Eval, LLM-PBE, AgentClinic

e [Expérience utilisateur: temps de réponse (time to first response, time to
resolution), G-Eval, fréquence des retours, nombre de sessions par
utilisateur, et durée d’utilisation dans le temps, sentiment analysis, Mega-

Bench, JaAEm-ST

e Conformité éthique et juridique : IBM OpenScale

5. Cas d’usage

Pour alimenter le pipeline en contenu a évaluer, nous avons créé deux jeux de
données : des cas simulés et des données issues de situations réelles. Ce choix nous
a permis de tester le systéme a la fois dans le contexte d'un environnement contrdlé

et celui d'échanges proches de la pratique clinique.

Les jeux de données ont été élaborés manuellement a partir de deux situations
cliniques représentatives. La premiere concernait des patients en phase post-
opératoire aigué€, ou les besoins sont immédiats et la précision des réponses cruciale.
La seconde portait sur des patients atteints de pathologies chroniques, telles que
I’obésité ou la broncho-pneumopathie chronique obstructive (BPCO), ou les
interactions sont généralement plus longues et orientées vers le suivi et
I’accompagnement. Pour chacune de ces situations, nous avons formulé des
questions types, accompagnées d’une réponse générée par le chatbot et d’une

réponse de référence, rédigée soit par un professionnel de santé, soit via un prompt
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spécialisé. Ce format en triplet, question, réponse du chatbot, réponse de référence,

a servi de base a I’évaluation comparative des performances du systéme.

Lors de la création du premier cas d’usage, nous avons exploité des données réelles
anonymisées lors de notre analyse. Il s’agit d’extraits de conversations issues de cas
cliniques authentiques, collectées rétrospectivement, puis reformulées afin de
s’adapter au format standardisé d’analyse. L’utilisation de ces données nous a
permis de confronter le systéme a un langage plus spontané, parfois imprécis,
comme c’est fréquemment le cas dans les situations cliniques réelles. Cette
approche vise ainsi a tester la robustesse du pipeline dans des conditions proches

du terrain.

Ce mélange de données simulées et réelles permet d’obtenir une évaluation plus
équilibrée : d’un coté, des cas bien définis et reproductibles ; de I’autre, des
interactions plus proches de la complexité et réalité¢ du terrain. Cela renforce la
pertinence et la validité du cadre d’évaluation, en le confrontant a des contextes

concrets.
5.1. Cas d’usage 1 - Patients post-opératoires aigus

Ce premier cas d’usage évalue la capacité du chatbot a générer des réponses
précises, adaptées et fiables dans un contexte de suivi postopératoire aigu. Les
situations sont issues de parcours de soins réels, anonymisés, comprenant des
échanges entre patients et professionnels de santé. Les données incluent plaintes,
symptomes post-opératoires, questions cliniques, ¢léments d’anamnése et contenus
d’éducation thérapeutique. Les cas sélectionnés, relevant de chirurgies
orthopédiques vari€es (genou, hanche), couvrent une diversité de formulations
patient (style, ton) et s’appuient sur des réponses validées en pratique clinique. Ce
scénario répond a la problématique exposée par Bedi et al. (2024) en utilisant des

données issues de soins réels lors de I’évaluation d’agent conversationnel.

Pour ce scénario, dix questions représentatives ont ¢€té sélectionnées et
standardisées (voir annexe 12).Le protocole d’évaluation consiste a soumettre au
chatbot chaque sollicitation formulée par un patient, dans les mémes termes que
lors de I’échange initial avec un professionnel. Les réponses générées sont ensuite

évaluées selon les trois dimensions du cadre méthodologique : Exactitude, fiabilité
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et expérience utilisateur. Pour cela, le pipeline mobilise des outils automatisés
(LLM-as-a-judge via G-Eval), des benchmarks spécialisés (tels que ClarQ-LLM ou
HealthSearchQA). En plus du pipeline, des mesures subjectives sont récoltées
(questionnaires utilisateurs, analyse qualitative). Ce cas d’usage vise a vérifier la
performance du chatbot dans des conditions cliniques réalistes et complexes, en
simulant un usage comme outil d’éducation, de soutien post-opératoire ou

d’assistance conversationnelle.
5.2. Cas d’usage 2 - Patients chroniques (obésité et BPCO)

Ce deuxiéme cas d’usage explore la capacité du chatbot a répondre de manicre
fiable, empathique et compréhensible aux préoccupations de patients atteints de
pathologies chroniques, ici les patients souffrant d’obésité et la
bronchopneumopathie chronique obstructive (BPCO). Vingt questions ont été
¢laborées a partir de lignes directrices scientifiques (GOLD, NICE, OMS,
Cochrane, HAS) et de bases de données validées telles que Medline et PubMed.
Chacune refléte une problématique fréquemment rencontrée en consultation ou
dans des programmes d’éducation thérapeutique. Dix questions concernent
I’obésité, dix autres la BPCO. La compilation de ces questions est présentée en

annexe (annexe 13).

Le chatbot est confronté a ces 20 questions dans un format texte standardisé€, sans
enrichissement contextuel préalable. Chaque réponse est ensuite évaluée sur les
dimensions d’exactitude, de fiabilit¢ et d’expérience utilisateur. Le pipeline
d’évaluation combine des benchmarks automatisés, LLM-as-a-judge (G-Eval). En
dehors du pipeline, des indicateurs subjectifs sont utilisés lorsque cela a été jugé
pertinent (échelles de Likert, NPS, analyse qualitative). Ce cas d’usage vise a juger
la capacité du modele a produire des réponses cliniquement valides, formulées dans
un langage accessible, adaptées au contexte chronique, tout en examinant la

constance des performances entre deux pathologies fréquentes de soins primaires.

6. Conclusion de la méthodologie

Ce chapitre détaille le cadre méthodologique mis en place pour évaluer les
performances des chatbots médicaux. Il repose sur cinq dimensions
complémentaires, chacune associée a des métriques spécifiques et a des outils

d’évaluation appropriés. Nous avons ¢également présent¢ deux cas d’usage
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cliniques, ainsi qu’un pipeline technique développé pour automatiser 1’évaluation.
Toutes les métriques sélectionnées répondent directement a des problématiques
identifiées dans la littérature scientifique, qu’il s’agisse de garantir la pertinence
clinique, de renforcer la fiabilité technique, de préserver I’éthique ou d’optimiser

I’expérience utilisateur, etc.

En combinant des approches automatisées et humaines autour de dimensions
ciblées, ce cadre permet non seulement de combler certaines lacunes relevées dans
les méthodes d’évaluation existantes, mais aussi de fournir une structure
reproductible et adaptable a différents contextes médicaux. Cette méthodologie
offre ainsi point d’appui sur lequel il sera possible de batir des protocoles plus
complets, intégrant de nouveaux benchmarks ou scénarios cliniques. Nous espérons
contribuer a une standardisation progressive des pratiques d’évaluation des chatbots

en santé.

Résultats

Ce mémoire a permis de mettre en avant un protocole méthodologique, présenté
dans la section Méthode, en réponse a la question de recherche : comment établir
une validation clinique rigoureuse des chatbots médicaux en utilisant un cadre
méthodologique structuré et des outils adaptés, afin de garantir la conformité des

interactions aux exigences cliniques ?

Celui-ci s’articule autour de cinq dimensions complémentaires (exactitude,
raisonnement et connaissance médicale, fiabilité, expérience utilisateur, conformité

éthique et juridique), chacune étant associée a des métriques et a des outils adaptés.

Ces avancées constituent une base solide pour des travaux futurs, offrant un point
de départ concret vers une harmonisation des pratiques d’évaluation et une

meilleure intégration des chatbots en santé.
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Discussion

1. Apports du cadre d’évaluation

L’évaluation des agents conversationnels en santé ne peut étre réduite a une
approche unique ou lin€aire. En effet, les enjeux cliniques, techniques, humains et
éthiques que souléve I'usage des LLMs dans ce domaine nécessitent la mise en
place de cadres d’évaluation rigoureux, complets et adaptatifs. C’est dans cette
optique que nous avons congu le cadre d’évaluation utilis¢ dans ce mémoire,
structuré autour de cinq dimensions clés : 1’exactitude, le raisonnement et la
connaissance médicale, la fiabilité, I’expérience utilisateur et la conformité éthique
et juridique. Cette évaluation vise a intégrer a la fois des indicateurs techniques, des

critéres cliniques et des parameétres humains.

Ce cadre se distingue tout d’abord par sa structure multidimensionnelle.
Contrairement aux évaluations classiques qui se concentrent exclusivement sur la
performance linguistique ou la syntaxe, il propose une lecture plus large des
capacités du chatbot. L’exactitude, par exemple, ne se limite pas a la correction
grammaticale, mais inclut la cohérence logique des réponses, I’accomplissement de
la tache, interprétabilité, etc.. (voir méthodologie). Le raisonnement et la
connaissance meédicale ¢évaluent la capacit¢ du modele a mobiliser des
connaissances spécifiques au domaine de la santé, tandis que la fiabilité se penche
sur 'analyse des biais ou la robustesse du modele. L’ajout de dimensions comme
I’expérience utilisateur refléte une volonté d’aligner I’évaluation sur les attentes des
patients et des professionnels, souvent sous-estimées dans les travaux de validation
technique. Enfin, la conformité juridique s’assure du respect des cadres
réglementaires, tandis que la conformité éthique intégre a la fois les principes du
soin (bienfaisance, justice, non-malfaisance, autonomie) et ceux de I'IA

(transparence, protection des données, tragabilité, réduction des biais).

Un autre apport majeur de ce cadre réside dans la diversité des méthodes mobilisées
pour renseigner chaque dimension. Plutot que de s’appuyer uniquement sur des
annotations humaines ou des scores algorithmiques, 1’évaluation repose sur une
complémentarit¢ entre Benchmarks, LLM-comme-évaluateur et évaluation

humaine.
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Ce recours a des outils variés permet de compenser les biais propres a chaque
méthode. Les benchmarks apportent rigueur et reproductibilité, mais peinent a
capturer la complexité de situations réelles. Les jugements humains sont riches mais
peuvent souffrir de biais subjectifs et sont parfois coliteux a mettre en ceuvre. Le
LLM-comme-évaluateur, offre une solution intermédiaire, rapide et a grande

échelle, a condition de bien encadrer ses conditions d’usage et d’entrainement.

Enfin, ce cadre d’évaluation permet une adaptation au contexte clinique. Son

caractére modulable en fait un outil adapté a des évaluations diverses.

Nous espérons que notre travail pourra ainsi constituer une base utile pour d’autres
travaux souhaitant explorer 1’évaluation éthique, clinique et pratique des agents

conversationnels dans le domaine de la santé.

2. Limites mises en évidence par ’analyse

Si I’¢élaboration d’un cadre d’évaluation multidimensionnel constitue une avancée
importante pour juger de la pertinence des agents conversationnels en santé, son
application met ¢également en lumicre plusieurs limites a la fois sur le plan
méthodologique, technique et structurel. Ces limites ne remettent pas en cause la
validité du cadre, mais en soulignent les zones de fragilité et les améliorations a

envisager.

2.1. Des outils d’évaluation encore éloignés des réalités cliniques

Un premier constat concerne le manque d’alignement entre les benchmarks
existants et les pratiques cliniques réelles. Comme 1’ont montré Wang et al. (2024),
la majorité des benchmarks en intelligence artificielle biomédicale sont centrés sur
des taches techniques, telles que la réponse a des QCM ou la classification de
pathologies a partir de textes. Ces tests isolent des compétences spécifiques dans
des conditions treés contrdlées, qui ne reflétent ni la diversité des interactions
humaines, ni la complexité des situations rencontrées dans les soins. Fournier et al.
(2024) confirment ce décalage entre les contextes d’usage théorique et les pratiques
cliniques, en soulignant que les taches réellement jugées prioritaires par les
professionnels, comme la gestion de la documentation, le suivi patient ou la
coordination interdisciplinaire, sont trés peu représentées dans les évaluations

actuelles.
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Dans le cadre de ce mémoire, certains benchmarks permettent d’évaluer la
performance linguistique ou la mobilisation de connaissances médicales, mais
restent limités dans leur capacité a capter des dimensions plus transversales telles
que I’adaptabilité du discours, la gestion des émotions ou la capacité a maintenir
une continuité de suivi. Ces lacunes illustrent la nécessité de développer des
benchmarks plus contextualisés, centrés sur I’expérience du patient et les scénarios
cliniques réels, intégrant notamment des patients simulés et des interactions

longues.

2.2. Des dimensions difficilement mesurables par des outils automatisés

Certaines dimensions incluses dans le cadre, bien qu’essentielles, s’averent
complexes a mesurer de maniere automatisée. C’est particulierement le cas de la
compréhension subjective du message ou encore de la qualité relationnelle percue
par I’utilisateur. Les outils utilisés pour tenter de quantifier ces aspects sont souvent
¢loignés des contextes médicaux, et sont limités dans leur capacité a capter les
nuances propres a des échanges sur des sujets sensibles, tels que la douleur,

I’anxiété ou les décisions complexes de soins.

De méme, la transparence et I’explicabilité bien que cruciale pour le domaine
médical restent difficiles a évaluer. Les LLMs sont capables de fournir des
explications cohérentes a leurs réponses, mais celles-ci peuvent étre non vérifiables
ou contradictoires d’une instance a 1’autre (Duong et al., 2024). Ce phénomene
devient problématique lorsqu'il s’agit d’applications cliniques ou la tragabilité et la

cohérence du raisonnement sont indispensables.

Finalement, certaines dimensions clés de 1’évaluation des chatbots médicaux,
comme la personnalisation, est difficile a définir et a mesurer. Si I’on attend d’un
"bon" chatbot qu’il s’adapte a son interlocuteur, il reste complexe de déterminer ce
que cela implique concrétement. Entre ajustement a la littératie, prise en compte du
vécu émotionnel, historique ou préférences du patient, tous ces parametres rendent
la personnalisation difficile a résumer en une métrique unique. Comme le
soulignent Abbasian et al. (2024), des dimensions subjectives comme le soutien
émotionnel ou la pertinence contextuelle manquent de benchmarks établis et
relévent souvent de jugements qualitatifs. L’absence de consensus sur la définition

méme de la personnalisation freine 1’élaboration de standards d’évaluation.
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2.3. Sensibilité a la formulation des requétes et robustesse insuffisante

Un autre point de vigilance concerne la sensibilit¢ des modéles a la formulation des
prompts. Le benchmark PromptBench (Zhu et al., 2023) a révélé que de l1égeres
modifications dans la structure ou le ton d’une requéte peuvent entrainer des
variations importantes dans les réponses générées par les LLMs. Cette vulnérabilité
est problématique en contexte de santé, ou les utilisateurs (qu’ils soient patients ou
professionnels) peuvent formuler leurs questions de maniére imprécise ou ambigué.
Les modeles doivent donc faire preuve d’une robustesse accrue face aux
formulations variées, y compris celles venant de personnes ayant un faible niveau

d'éducation ou étant dans un état de stress.

Dans ce contexte, I’évaluation devrait intégrer non seulement des cas standards
mais aussi des situations avec des questions mal formulées et des ambiguités, pour
mesurer la résilience du modéle face a des entrées non standardisées. Cette
démarche permettrait de mieux anticiper les comportements du systéme en
conditions réelles, 1a ou la variabilité des interactions est la norme plutét que

I’exception.

2.4. Risque d’interprétation erronée ou de surconfiance

Enfin, un risque identifi¢é dans la littérature concerne la capacit¢ des LLMs a
produire des réponses faussement convaincantes. Plusieurs études, dont celle de
Duong et al. (2024), ont mis en évidence la tendance des modeles a générer des
justifications tres plausibles méme lorsqu’ils se trompent, renforgant ainsi le risque

de tromper I’utilisateur.

Ce phénomene est d’autant plus préoccupant que les agents conversationnels sont
percus par certains usagers comme des figures d’autorité ou des intelligences
supérieures aux moteurs de recherche classiques. Sans mécanisme clair de
signalement d’incertitude ou d’affichage de la fiabilité, I’utilisateur peut accorder
une confiance excessive a une réponse erronée, ce qui peut avoir des conséquences
déléteres en termes de prise de décision médicale. A contrario, le modele d’TA

AlphaFold® propose une solution innovante en affichant un indicateur de certitude

? AlphaFold est un systéme d'intelligence artificielle développé par Google
DeepMind qui prédit la structure tridimensionnelle d'une protéine a partir de sa
séquence d'acides aminés. (AlphaFold Protein Structure Database.
https://alphafold.ebi.ac.uk/)
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ou un score de fiabilité. La solution peut donc résider dans la possibilité d’indiquer
a 'utilisateur les situations ou il est préférable de faire preuve de prudence, de

consulter un professionnel de santé ou de reformuler sa demande pour plus de clarté.

3. Limitations dans notre approche

Les cas d’usage utilisés dans notre étude reposent sur une série de dialogues simulés
entre un patient fictif et un chatbot, permettant d’évaluer la réponse générée. Ce
format est particulicrement adapté pour tester certaines dimensions comme
I’exactitude des réponses, la fiabilité, ou encore 1’expérience utilisateur. Cependant,
il ne permet pas une couverture exhaustive de toutes les dimensions définies dans
notre cadre. Certaines dimensions, comme le raisonnement et la connaissance
médicale ou la conformité éthique et juridique, nécessitent une évaluation en amont
ou en aval, fondée sur l'analyse des sources utilisées, la tragabilité du raisonnement
ou la conformité a des normes extérieures des ¢léments qui échappent a une simple
analyse de réponse unique. Par ailleurs, méme au sein des dimensions évaluables
via les cas d’usage, certaines métriques demeurent inaccessibles. Par exemple, des
indicateurs comme le temps de réponse ou la rétention ne peuvent étre mesurés que
dans un environnement dynamique instrumenté (logs, journaux d’interaction), ce
qui dépasse le cadre d’une analyse ponctuelle. Comme le soulignent Abbasian et al.
(2024), une évaluation complete des chatbots médicaux nécessite la combinaison
de multiples approches méthodologiques et d’outils d’analyse croisés pour éviter

une vision biaisée ou incomplete des performances réelles du modéle.

3.1. Limites rencontrées dans I’assemblage du pipeline

Dans ce travail, nous avions pour ambition de construire un outil automatisé capable
d’évaluer de maniére rigoureuse les chatbots médicaux selon les dimensions
choisies. Ce pipeline rassemble différents outils d’évaluation dans un seul cadre
cohérent et réutilisable, capable de produire des résultats concrets sur des cas

cliniques simulés.

Toutefois, nous n’avons pas pu terminer l’intégration de tous les modules
(benchmarks et LLM-comme-évaluateur) dans le pipeline. Cela vient de la
complexité technique importante qu’un tel systéme implique avec du temps et des
moyens limités (voir annexe 8). En effet, chaque dimension d’évaluation mobilise

des outils et des formats tres différents : certains benchmarks s’appliquent a une
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phrase isolée, d’autres a une discussion enti¢re ; certains exigent un format de
données tres précis, d’autres doivent interagir avec un modele de langage externe
pour générer un jugement automatisé. Chaque nouveau benchmark intégré requiert
donc un script spécifique, une adaptation des formats d’entrée, et une validation du
bon fonctionnement. Ce qui, dans la pratique, peut faire échouer 1’ensemble si un

seul élément est inefficient.

La difficulté est d’autant plus amplifiée que 1’évaluation mobilise a la fois des outils
techniques complexes et des types d’analyse variés. : certains scores sont
quantitatifs (ex. : nombre de bonnes réponses) et d’autres encore reposent sur des
jugements produits par des modeles d’intelligence artificielle eux-mémes. L’enjeu
¢était donc de croiser ces approches au sein d’un systéme automatis¢, ce qui reste
aujourd’hui un véritable défi, méme pour des équipes spécialisées en informatique

et en [A.

Malgré cela, nous proposons un cadre d’évaluation structuré, articulé autour de
dimensions claires et d’outils spécifiques pour chaque type de mesure. La mise en
ceuvre technique a été amorcée a travers la conception d’un pipeline modulaire en
Python, chaque module étant dédié a une tache d’évaluation précise. Ce pipeline,
constitue une base solide, réutilisable et adaptable par quiconque souhaite évaluer
un modele de langage. Ce chapitre pose ainsi les fondations de principe d’un
systeme rigoureux, sur lequel des travaux futurs pourront s’appuyer pour aboutir a

une évaluation compléte et systématique.

4. Adapter I’évaluation au contexte d’usage

Un des enseignements de ce mémoire est que [’évaluation d’un agent
conversationnel en santé ne peut étre pensée indépendamment de son contexte
d’utilisation. Autrement dit, les exigences en mati¢re de sécurité, de qualité de
réponse, d’éthique ou encore de lisibilité varient fortement selon 1’usage visé, le
type d’utilisateur concerné et le niveau de risque clinique associé. Cette nécessité
d’adaptation est soutenue par plusieurs auteurs, notamment Denecke (2020), qui
insiste sur le fait qu’un chatbot destiné a rappeler des rendez-vous ou a orienter vers
des ressources éducatives ne doit pas étre évalué selon les mémes critéres qu’un
agent conversationnel impliqué dans 1’aide au diagnostic ou dans la gestion des

symptomes aigus.
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Dans le cadre de ce mémoire, cette logique a été intégrée des la conception du
dispositif d’évaluation grace au systeme de cas d’usage. Pour une bonne évaluation,
Abbasian et al. (2024) suggere de garder en téte ces trois variables confondantes :
le profil de I’utilisateur, le domaine médical concerné et le type de tache attribuée
au chatbot, que nous examinerons ci-dessous. Chacune de ces variables a une

influence directe sur la maniére dont le modé¢le est percu, sollicité et jugé.

4.1. Le profil de I’utilisateur

Les attentes, les compétences, mais aussi les usages varient considérablement entre
un patient, un professionnel de santé, un aidant ou un administratif. Un patient non
expert, par exemple, pourra privilégier facile & comprendre, avec un ton approprié
et une dimension empathique. Par ailleurs, un médecin généraliste attendra des
réponses techniquement solides, appuyées par des recommandations issues de la

littérature médicale ou des référentiels cliniques.

Il est donc essentiel d’inclure dans les protocoles d’évaluation une diversité de
profils, y compris des personnes peu familieéres avec le numérique ou le langage
médical. Cela permet de tester la capacité du chatbot a s’adapter, a rester clair et
pertinent dans des contextes réels. La performance doit étre jugée en fonction des

besoins de chacun.

4.2. Le domaine médical concerné

Le domaine clinique dans lequel intervient le chatbot conditionne les attentes
spécifiques a son égard. Par exemple, dans le cadre de la santé mentale, un patient
attendra du chatbot une écoute empathique, une capacité a reconnaitre et apaiser la
détresse émotionnelle, ainsi qu’une présence rassurante. En revanche, dans un
domaine comme la dermatologie ou la gastro-entérologie, les attentes se déplacent
vers la clarté des explications, la précision des symptomes pris en compte, et la
pertinence des conseils d’autogestion. Ainsi, méme sans changer de type
d’utilisateur, le seul passage d’un domaine a un autre suffit a redéfinir les critéres

de performance que le chatbot doit satisfaire.

4.3. Le type de tache attribuée au chatbot

Enfin, le type de tiche confié au chatbot influence directement la tolérance a I’erreur

et les criteres d’évaluation prioritaires. Certaines fonctions, comme la rédaction
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automatique de notes médicales ou la classification de symptomes, impliquent une
grande précision technique, mais peuvent tolérer une interaction peu empathique.
D’autres, comme aider un patient a comprendre son diagnostic ou
I’accompagnement de patients anxieux, nécessitent un équilibre entre qualité des

informations et compétences relationnelles.

Selon le cas d’usage il peut étre possible de pondérer les dimensions. Par exemple,
pour une tache de support émotionnel : 1’expérience utilisateur pourrait étre
pondérée plus fortement, tandis que dans le cadre d’un résumé clinique,
I’exactitude, le raisonnement et la connaissance médicale seraient prédominants.
Cette logique de gradation permet d’éviter le picge dune ¢évaluation
unidimensionnelle et hors-contexte mais également de mieux refléter les exigences

réelles du terrain.

5. Construire des outils explicables, transparents et
collaboratifs

L’un des enjeux centraux dans 1’évaluation et I’implantation des agents
conversationnels en santé réside dans la qualité de la relation établie entre
I’utilisateur et 1’outil. Pour que cette relation soit bénéfique, il est important que le
chatbot inspire une certaine forme de confiance, qui repose a la fois sur la clarté des
informations transmises, la lisibilité du raisonnement et la transparence concernant
ses limites. A ce titre, I’intelligence artificielle appliquée au domaine de la santé ne
peut étre une boite noire : elle doit étre explicable, tragable, et accompagnée de

mécanismes de vérification, ce que nous détaillons ci-dessous.

5.1. Vers des modéeles plus explicables

Plusieurs travaux récents ont montré que les modéles de langage de grande taille
sont capables de fournir des explications plausibles a leurs réponses, mais que
celles-ci peuvent varier d’un échange a 1’autre, méme en reposant exactement la
méme question (Duong et al., 2024). De plus, a la différence d’un moteur de
recherche, qui propose plusieurs points de vue accompagnés de sources visibles
permettant a ’utilisateur d’exercer son esprit critique, un agent conversationnel

présente une réponse unique, sans mention explicite de son degré de certitude, et
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parfois sans fournir de sources si cela n’est pas demandé. Il est souvent difficile de

comprendre comment I’IA a raisonné pour en arriver a cette réponse'’.

Cette démarche d’intelligence artificielle explicable est d’autant plus importante
dans le domaine de la santé, ou la compréhension du raisonnement peut étre aussi
cruciale que la réponse en elle-méme. Elle suppose de développer des modeles
capables non seulement de produire une réponse, mais aussi d’en décomposer les
étapes logiques, de citer les sources utilisées, ou d’expliquer pourquoi certaines

options ont été exclues.

5.2. Renforcer la transparence et la tracabilité

La transparence des sources et des données mobilisées constitue un autre pilier de
la confiance. Actuellement, de nombreux LLMs y compris ceux intégrés a des
interfaces médicales s’appuient sur de vastes corpus d’entrainement, souvent peu
transparents, mélant a la fois des données scientifiques validées, des échanges
provenant de forums et des textes dont la valeur scientifique n’est pas toujours
confirmée. Cette opacité rend difficile la tragabilité des informations générées et

fragilise leur valeur clinique.

Des ¢études récentes, telles que celles de Busch et al. (2025) et Mhatre et al.
(2024), soulignent I'importance de documenter de maniere transparente les
modeles d'TA, en précisant la provenance des données d'entrainement, les

méthodes de filtrage ou de pondération des sources.

Par ailleurs, les LLMS devraient permettre une tragabilité des réponses, par
exemple en associant a chaque recommandation un lien vers un article
scientifique, une recommandation de bonne pratique ou une base de données
clinique, lorsque cela est possible ou nécessaire. Cela renforcerait non seulement

la vérifiabilité des réponses, mais aussi leur valeur pédagogique.'!

5.3. Intégrer activement les professionnels de santé dans I’évaluation

10 Bien que la technique de prompting par "chain-of-thought" est pionniere en termes d’explicabilité
en posant les bases d’une IA qui explique son raisonnement. Ouvrant des perspectives futures aux
IA explicables. De

' hote de relecture : La littérature est un peu en retard sur ce sujet car en 2025 ces lacune sont
partiellement comblées par les nouvelles générations d’IA, capables de produire des sources de plus
en plus fiable
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Un ¢élément clé, encore trop souvent sous-estimé dans 1’évaluation des chatbots,
réside dans DI'implication active des professionnels de santé a chaque étape :
conception, expérimentation, validation et amélioration. Ces acteurs, directement
concernés par I’intégration de ces technologies dans la pratique clinique, jouent un

role déterminant dans leur adoption.

Pour garantir I’implantation effective des agents conversationnels, il est essentiel
d’instaurer une collaboration continue entre concepteurs, spécialistes médicaux,
chercheurs en intelligence artificielle et usagers. L’évaluation devrait s’appuyer sur
des situations d’utilisation concrétes, élaborées en concertation avec les
professionnels de santé, afin que les résultats reflétent réellement les besoins du

terrain.

Cette démarche, encore peu formalisée, pourrait vraiment progresser en s’ appuyant
sur des protocoles d’évaluation construits collectivement, réunissant indicateurs
techniques (fiabilité, réactivité), cliniques (précision, conformité aux
recommandations) et relationnels (niveau de confiance, satisfaction, qualité pergue

des interactions).

6. Encadrer I’éthique et la sécurité des données

L’introduction des agents conversationnels dans le domaine de la santé ne peut étre
envisagée sans un cadre ¢thique rigoureux. Aucune innovation ne devrait supplanter
les principes essentiels sur lesquels repose la médecine : le respect de la personne,
la confidentialité des échanges, 1’équit¢é dans 1’accés aux soins, et la non-
malfaisance. L’intelligence artificielle doit également se conformer aux exigences

du soin.

6.1. Protection de la vie privée et consentement éclairé

Les chatbots de santé traitent des données sensibles. Méme en I’absence de dossiers
médicaux, les interactions peuvent révéler des informations personnelles

symptomes, antécédents, comportements, émotions. Cette exposition involontaire
est d’autant plus problématique lorsque 'utilisateur ne comprend pas pleinement la

nature du systeme avec lequel il interagit, ni la finalité des données échangées.
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Li et al. (2024) soulignent la nécessité de mettre en place des mécanismes explicites
de consentement éclairé, adaptés a 1’interface conversationnelle. Il ne s’agit pas
uniquement de faire cocher une case, mais de rendre intelligible ce que ’utilisateur

accepte, ce qui est stocké, analysé, et dans quel but.

En parall¢le, des systémes de protection robustes doivent étre mis en place :
chiffrement des échanges, anonymisation des données, controle des acces,
auditabilité des systémes. La confiance dans I’outil dépend en grande partie de sa
capacité a garantir la confidentialité, en particulier dans des situations ou 1’usager

partage des données personnelles.

6.2. Détection et réduction des biais algorithmiques

Les LLMs, ayant été entrainés sur des quantités massives de données textuelles,
sont porteurs de biais qui émanent de leur entrainement. Ces biais peuvent
concerner le sexe, I’origine, 1’ age, et le niveau socio-économique. Mais également
des stéréotypes culturels, ou des inégalités dans 1’acces a 1’information médicale.
Omiye et al. (2024) mettent en garde contre le risque de reproduction involontaire
d’injustices, par exemple dans la recommandation de traitements ou I’interprétation

de symptomes selon 1’identité percue de I'utilisateur.

Ce risque est d’autant plus préoccupant dans des contextes de santé publique ou de
vulnérabilité médicale, ou les décisions doivent étre les plus justes et inclusives
possibles. Les évaluations doivent donc intégrer des tests de biais systématiques, en
croisant les réponses selon différents profils simulés, et en comparant la constance

des recommandations formulées.

Des initiatives comme celles de Google ou OpenAl tentent d’implanter des
systémes de "fairness auditing" (évaluation de 1’équité) en amont, mais ces efforts
doivent étre renforcés et adaptés au domaine médical. Le cadre d’évaluation
proposé¢ dans ce mémoire integre cette logique grace a la métrique “équité” évaluée
par Agentclinic et la dimension de conformité éthique. Cela nécessite cependant un
approfondissement au moyen de techniques spécifiques, telles que des tests

éthiques en conditions simulées.
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7. Ce qu’il faudra apprendre a évaluer : cott de calcul
et impact réel

Si le cadre proposé dans ce mémoire se concentre sur les dimensions linguistiques,
cliniques, relationnelles et éthiques des agents conversationnels, d’autres aspects,
plus systémiques, mériteraient a I’avenir une attention spécifique. Les impacts
organisationnels, économiques et écologiques liés a I'usage de ces technologies
représentent des enjeux majeurs pour leur intégration durable dans les systémes de

santé.

Bien qu’ils ne fassent pas partie des dimensions évaluées dans le présent travail,
nous considérons qu’il est essentiel, a terme, de développer des outils et des
méthodologies permettant d’évaluer la soutenabilité, I’efficience et D’effet
systémique de ces dispositifs sur les structures de soins. Les points développés dans
cette section relevent donc davantage d’une réflexion sur I’avenir, destinée a élargir

les perspectives de recherche et a compléter les approches actuelles de validation.

7.1.  Un coiit de calcul croissant mais sous-estimé

Les grands modeles de langage, en particulier ceux de derni¢re génération comme
GPT-4 ou Claude 3, nécessitent des ressources considérables en calcul a chaque
requéte. Ces coflits peuvent sembler négligeables a 1’échelle individuelle, ils
deviennent rapidement significatifs lorsque le modele est sollicité massivement,
comme ce serait le cas dans un systéme de santé national ou dans un hdpital a haut

flux de patients.

Garcia et al. (2024) rappellent a juste titre que cette consommation énergétique et
matérielle a un colit économique réel, mais aussi un cotit environnemental, souvent
négligé dans les débats autour de I’[A. Les illusions de gratuité et d’agrandissement
incessant des modeles doivent donc étre déconstruites. Une évaluation
écoresponsable suppose d’inclure ces aspects dans I’analyse de la valeur ajoutée
des chatbots, en les mettant en balance avec les bénéfices cliniques,

organisationnels ou éducatifs qu’ils génerent.

L’usage d’un agent conversationnel ne devrait étre justifié que s’il apporte une

amélioration démontrée par exemple en réduisant les erreurs de triage, en facilitant
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I’accés a I’information, ou en soulageant les professionnels de certaines tiches
chronophages ou pénibles. A défaut, il risquerait de devenir un colit caché pour les

institutions de santé et pour la société en général.

7.2. Mesurer ’impact réel

Le succes apparent des chatbots auprés des utilisateurs ne doit pas masquer le
manque de données sur leur impact réel sur la santé publique ou la qualité des soins.
Trop d’outils numériques sont aujourd’hui déployés sur la base de ’intuition, de la
tendance technologique ou du retour utilisateur subjectif, sans étude rigoureuse de

leur effet dans le temps.

Plusieurs auteurs, dont Fournier et al. (2024) et Schmidgall et al. (2024),
recommandent des évaluations longitudinales en conditions réelles pour mesurer
I’impact des chatbots sur la charge des soignants, 1’éducation des patients et la

qualité des soins.

Un exemple a ce titre est celui de Bickmore et al. (2005), qui avaient montré que
des personnes agées interagissant avec un agent conversationnel dédi¢ a la marche
quotidienne voyaient leur activité physique moyenne augmenter de 215 %, avec
une forte satisfaction concernant la facilit¢ d’usage. Ce type de résultat, bien que
daté, montre I’importance de quantifier I’'impact comportemental des outils, au-dela

de leur attrait initial.

8. L’IA comme soutien, non comme substitut
thérapeutique

Les chatbots médicaux doivent étre compris avant tout comme des outils de soutien,
et non comme des remplagants des professionnels de santé. Leur utilité se situe dans
des taches ciblées comme le triage, la transmission d’informations ou le suivi
administratif, mais le coeur du soin reste fondamentalement humain. Comme le
soulignent Pagano et al. (2023), "cela souligne I’importance de considérer les outils
d’TA tels que ChatGPT-4 comme des aides supplémentaires, et non comme des

remplagants du jugement médical".

L’un des intéréts majeurs de ces outils est de libérer du temps aux soignants en
automatisant certaines taches procédurales chronophages comme la documentation,

les rappels ou la gestion de messages ce qui pourrait augmenter le temps réel passé
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a dialoguer avec le patient. Cette évolution est percue positivement tant par les
soignants que par les patients, des lors qu’elle permet de renforcer la qualité de la
relation thérapeutique, plutot que de 1’affaiblir. En ce sens, I’intégration de I’IA
dans les soins ne doit pas étre envisagée comme un remplacement, mais comme une
opportunité d’alléger la charge technique du soin pour mieux recentrer le thérapeute

I’écoute, I’analyse et I’accompagnement du patient.
Conclusion

Les agents conversationnels dotés d’intelligence artificielle apportent des bénéfices
potentiels considérables, tant pour les patients que pour les professionnels de sant¢.
Toutefois, leur intégration dans les pratiques cliniques souléve de nombreux défis :
difficult¢ de mesurer précisément leur performance clinique, incertitude sur la
fiabilité et la pertinence des réponses fournies, risque de biais impactant la qualité
des soins, absence de métriques adaptées aux contextes critiques, problémes de
confidentialité et de sécurité des données, ainsi que des questionnements éthiques

profonds.

Ce mémoire avait pour ambition d’explorer les conditions d’une validation clinique
rigoureuse de ces chatbots médicaux, en s’appuyant sur un cadre d’évaluation
structuré, multidimensionnel et aligné sur les besoins réels des utilisateurs, qu’ils
soient professionnels de santé ou patients. Pour le construire, une recherche
bibliographique approfondie a été menée, mobilisant des sources issues de la
littérature scientifique récente et d’analyses techniques d’IA en santé. Cette revue
a permis d’identifier, comparer et hiérarchiser les dimensions essentielles
d’évaluation : Exactitude, raisonnement et connaissance meédicale, fiabilité,
expérience utilisateur, conformité éthique et légale. Sur cette base, un modele
méthodologique a été concu, associant pour chaque dimension des criteres
clairement définis a des outils d’évaluation adaptés : mesures automatisées (telles
que I’approche LLM-comme-évaluateur, les benchmarks spécialisés et des mesures
objectives) et évaluations humaines via des avis utilisateurs. Ce mod¢le a été mis
en pratique par 1’analyse de cas d’usages représentatifs, afin de tester sa pertinence,
de mettre en évidence la complexité du jugement clinique automatisé et d’identifier

les écarts possibles entre les évaluations humaines et celles générées par des IA.
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Tout cela souléve des questions fondamentales : qu’est-ce qu'une "bonne" réponse
médicale ? Qui est 1égitime pour en juger ? Peut-on réellement standardiser un
raisonnement clinique ? Ces interrogations ne relévent pas seulement de la
technique, mais touchent au coeur méme de ce que signifie "évaluer" en santé. Toute
démarche d’évaluation repose sur des choix de valeurs, des référentiels implicites

et un équilibre entre objectivité, subjectivité et utilité clinique.

Notre travail montre également que les approches actuelles restent hétérogenes,
souvent limitées a des métriques techniques peu adaptées a I'ensemble des enjeux
du soin. Pour progresser vers une utilisation stire, utile et éthique des chatbots en
santé, il est indispensable de construire des référentiels d’évaluation robustes,
impliquant professionnels de santé, patients et développeurs. Le tout ancré dans la
réalité du terrain. Cela suppose aussi de renforcer les mécanismes d’audit, de

supervision humaine, et d’intégrer 1’expérience utilisateur dans toute sa profondeur.

La validation clinique des chatbots médicaux ne peut donc étre un processus figé.
Elle doit rester évolutive, participative et contextualisée. Ce mémoire entend ainsi
contribuer a cette dynamique en proposant un cadre d’analyse a la fois adaptable et

orienté vers les usages réels.
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Annexes

Annexe 1: Glossaire:

Glossaire  détaillant

les principaux termes techniques, médicaux et

méthodologiques employés dans le mémoire.

Terme

Définition

Agent
conversationnel /
Chatbot / LLM /

IA générative

L’intelligence artificielle conversationnelle regroupe des technologies
capables de dialoguer avec des humains en utilisant le langage naturel,
a I’écrit ou a I’oral. Elle s’appuie souvent sur des modeles de langage
de grande taille (ou Large Language Models, LLMs), capables de
produire des réponses cohérentes, adaptées au contexte et pertinentes
a partir d’une requéte (écrite/ textuelle). Ces modeles peuvent servir a

raisonner ou a générer automatiquement du contenu.

Les chatbots sont des outils qui permettent de discuter avec une IA.
Parmi les plus évolués, certains chatbots utilisent un LLM pour rendre
la conversation plus naturelle, d’autres fonctionnent a partir de régles

simples ou d’algorithmes plus classiques.

On parle d’1A générative lorsqu’un systeme est capable de produire du
contenu original comme des textes, des résumés ou des dialogues a

partir d’une simple consigne.

Prompt

Instruction ou question formulée en langage naturel par 1’utilisateur
pour interagir avec une intelligence artificielle générative. La qualité
et la précision du prompt influencent directement la richesse, la

complétude et la pertinence de la réponse générée.
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Benchmark

Dans le contexte des intelligences artificielles, un benchmark est une
méthode d’évaluation standardisée utilisée pour mesurer et comparer
la performance de différents systémes ou modeles sur des taches
précises. Il peut inclure des jeux de données, des scénarios cliniques
simulés ou des indicateurs qualitatifs et quantitatifs. Ce type d’outil est
particulierement utile pour évaluer la robustesse, la fiabilité et I'utilité
d’un agent conversationnel dans un domaine aussi sensible que celui

des soins de santé.

Métrique

Indicateur quantitatif ou qualitatif utilisé pour évaluer les
performances d’un systéme (d’intelligence artificielle) selon un critére
donné (précision, pertinence, fiabilité, etc.). Dans tous les domaines, y
compris la santé, le choix des métriques est crucial, car il conditionne
la maniére dont on juge 'utilité, la sécurité et I’adéquation du systéme

aux besoins cliniques.

Pipeline

En informatique, un pipeline désigne une suite d’étapes organisées de
manicre séquentielle pour traiter des données automatiquement, étape
par étape. Dans le contexte de ce mémoire, le pipeline est un outil
technique qui nous permettra d’évaluer les réponses d’un chatbot
médical. Chaque étape est automatisée, ce qui permet de répéter le
processus facilement et de garantir une certaine rigueur

méthodologique.

Script

Fichier contenant du code écrit en langage Python, congu pour étre
exécuté comme un programme. Dans le cadre de ce mémoire, les
scripts permettent d’automatiser le pipeline d’évaluation par exemple
en traitant les sorties des modeéles, en calculant des scores ou en
extrayant les résultats de benchmarks afin d’assurer la cohérence et la

reproductibilité des analyses.
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RGDP

Le RGPD, ou Réglement Général sur la Protection des Données, est
un réglement européen qui établit un cadre juridique pour la protection
des données personnelles des individus au sein de 1'Union Européenne.
I1 vise a harmoniser les régles en maticre de traitement des données et
a renforcer les droits des personnes concernées par la collecte et

l'utilisation de leurs informations personnelles.

HIPAA

La HIPAA (Health Insurance Portability and Accountability Act) est
une loi fédérale américaine de 1996 qui établit des normes pour la
protection des informations de santé confidentielles des patients. Elle
vise a réglementer la maniére dont les informations de santé protégées
sont utilisées, divulguées et protégées par les prestataires de soins de
santé, les compagnies d'assurance et autres entités impliquées dans le

secteur de la santé.

Annexe 2 — Tableau récapitulatif : Dimension “Exactitude”

Présentation synthétique des criteres, définitions, outils et métriques utilisés pour

¢évaluer la précision, la cohérence linguistique, la pertinence et la mise a jour des

informations produites par le chatbot.
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Description des critéres et outils permettant d

raisonnement clinique, la justesse des connaissances médicales mobilisées et la

pertinence des réponses dans des contextes variés.
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Annexe 4 — Tableau récapitulatif : Dimension “Fiabilité”

Liste et définition des critéres utilisés pour mesurer la robustesse, la sécurité,

I’équité et le respect de la confidentialité dans les réponses générées par le chatbot.
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Annexe 7 — Schéma de I’architecture du pipeline d’évaluation

Diagramme illustrant la structure modulaire du pipeline développé en Python, précisant les
¢tapes de génération des cas, de formatage des données, d’application des benchmarks,

d’agrégation des résultats et de visualisation graphique.

Amélioration du
modéle

Evaluation de la réponse

(appelé validation.py)
Résultats générés et organisés

La réponse est évaluée
via un nouveau script

Exemple d'évaluation :

Une réponse est

Le message est traité
par les scripts

Structure du Pipeline

s
2
3
3
=
8
5
&
3
g
=

Annexe 8 — Capture d’écran du code du pipeline

Mlustration partielle du code Python congu pour I’implémentation des modules du pipeline.
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Formulaire d’évaluation en échelle de Likert (0 a 5), utilisé pour recueillir les impressions des

participants sur la clarté, la crédibilité et la satisfaction globale des réponses du chatbot.

Concernant la réponse fournie par le chatbot *
J'ai été opéré du genou. Est-ce que je peux utiliser mon vélo ?

Ca dépend de la nature de ton opération et de ton état de récupération. En général, aprés une chirurgie du
genou, il est recommandé d'attendre un certain temps avant de reprendre des activités comme le vélo,
surtout si l'opération a impliqué des ligaments, des cartilages ou des fractures.
Voici quelques conseils généraux :

1. Rééducation d'abord : Si tu n'as pas encore terminé ta rééducation, il est préférable de suivre les

exercices recommandés par ton kiné pour renforcer ton genou avant de reprendre le vélo, Le vélo, en

tant qu'activité a faible impact, peut étre bénéfique, mais il faut que ton genou soit suffisamment stable.

2. Surveiller la douleur : Si tu ressens de la douleur pendant ou aprés une séance de vélo, cela signifie
probablement que ton genou n'est pas encore prét. |l est important de ne pas forcer, méme si tu te sens

bien.

3. Vélo stationnaire : Si tu veux tester, commence par un vélo stationnaire, ot tu peux controler l'intensité.

Cela te permettra de t'assurer que ton genou peut supporter le mouvement sans risque.

4. Consulter ton médecin ou ton kiné : Avant de reprendre toute activité physique, il est toujours bon

d‘en parler avec ton médecin ou ton kinésithérapeute, qui saura te donner un avis plus personnalisé.

As-tu déja commencé la rééducation ou tu es encore dans la phase de récupération initiale ?

Tout a fait Plutot Je suis Plutét pas  Pas du tout
d'accord d'accord mitigé daccord d‘accord

je suis

satisfait(e) O O O O O

Le contenu me

semble crédible O O O O O

J'aurais
confiance a
appliquer ce

que cette O O O O O

réponse
recommande.

Annexe 10 — Résultat du questionnaire de satisfaction utilisateur

Résultats récoltés dans le questionnaire de satisfaction utilisateur
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I Tout 4 fait d'accord M Plutdt d'accord Je suis mitigé [l Plutdt pas d'accord

8

12

e suis satisfait(e) Le contenu me semble crédible

J'aurais confiance a appliquer ce que

cette réponse recommande.

Annexe 11 — Protocole d’évaluation de la littératie en santé

Protocole dérivé du HLS-EU-Q16 pour mesurer la capacité du chatbot a adapter ses réponses

a différents niveaux de compréhension des utilisateurs.

Questionnaire HLS évaluant le
niveau de littératie

v

3 archétypes sont générés

Le chatbot
adapte son
message a

L'utilisateur devine
le niveau de

1des3

HLS fourni au
chatbot
correspond au
HLS utilisateur ?

littératie du
message

questionnaires I'utilisateur en
est fourni au fonction du HLS

chatbot regu

HLS faible

| HLS élevé

Agent
conversationnel

Utilisateur

[HLS moyenJ

HLS faible

HLS élevé

k<
k<

Annexe 12 — Jeu de données : Cas d’usage 1 (post-opératoire)

Liste des dix questions représentatives du suivi post-opératoire aigu utilisées pour tester le

chatbot

# Questions simulées

1 | Ma hanche me fait mal quand je la bouge sur le coté. Est-ce normal ?

2 | Mon genou fait un bruit de claquement quand je le bouge. Est-ce mauvais ?
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3 | J'ai arrété de prendre 1'Asaflow avant mon opération. Est-ce que ¢’était bon ?

4 | Puis-je utiliser un vélo maintenant aprés mon opération du genou ?

5 | Jen’ai pas mis de glace sur mon genou en rentrant. Aurais-je du le faire ?

6 | Puis-je dormir du coté ou j’ai été opéré(e) de la hanche ?

7 | J’ai eu mal au genou et au mollet cette nuit. Dois-je me reposer aujourd’hui ?

8 | Mon genou me fait plus mal la nuit. Que puis-je faire pour mieux dormir ?

9 | J’ai oublié deux injections de Clexane. Est-ce un probleme ?

10 | Y a-t-il des mouvements que je dois encore éviter apres une opération de la hanche ?

Annexe 13 - Jeu de données : Cas

d’usage 2 (pathologies chroniques)

Compilation des vingt questions (10 sur I’obésité, 10 sur la BPCO) utilisées pour tester le

chatbot dans un contexte de suivi chronique, avec les réponses de référence et les modalités

d’évaluation associées.

?

N° Question simulée Pathologie Source scientifique
1 | Pourquoi je n'arrive pas a perdre du | Obésité Abbasian M. (2024)
poids méme si je mange moins ?
2 | Mon surpoids peut-il me rendre malade | Obésité OMS — Fiches d'information sur 1'obésité

et le surpoids

&9




temps ?

3 | Quels sont les risques pour ma santé si | Obésité OMS — Obésité : prévention et prise en
je reste en surpoids ? charge de I’épidémie mondiale

4 | Que puis-je faire pour ne pas reprendre | Obésité Cochrane Library — Interventions a long
du poids apres un régime ? terme pour le maintien du poids

5 | Existe-t-il des médicaments pour | Obésité NICE — Obésité : identification,
perdre du poids ? ¢valuation et prise en charge

6 | La chirurgie bariatrique fonctionne-t- | Obésité NIH - Chirurgie bariatrique pour
elle vraiment ? Est-ce risqué ? I’obésité sévere

7 | Quels aliments devrais-je éviter pour | Obésité Harvard T.H. Chan School — Healthy
perdre du poids ? Eating Plate

8 | Comment puis-je faire de I’exercice | Obésité APTA / ACSM guidelines
sans me blesser aux genoux ou au dos
?

9 | Pourquoi ai-je toujours envie de | Obésité PubMed — Ghréline, leptine,
grignoter ? Comment arréter ¢a ? comportement alimentaire

10 | Ou puis-je trouver de I’aide pour perdre | Obésité HAS France — Programmes d'éducation
du poids ? thérapeutique

11 | Pourquoi ai-je du mal a respirer méme | BPCO GOLD Guidelines 2023
au repos ?

12 | Comment savoir si j’ai une BPCO ? BPCO GOLD Guidelines

13 | Mamaladie va-t-elle s’aggraver avec le | BPCO GOLD + NICE
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mieux respirer ?

14 | Que puis-je faire pour mieux respirer | BPCO British Thoracic Society — Réhabilitation
au quotidien ? respiratoire

15 | Quels traitements existent pour la | BPCO GOLD Guidelines
BPCO ?

16 | Dois-je arréter de fumer méme si j’ai | BPCO GOLD + OMS
déja une BPCO ?

17 | Quels exercices peuvent m’aider a | BPCO Recommandations kiné respi (EFFORT,
mieux respirer ? ERS)

18 | Pourquoi suis-je souvent fatigué(e) | BPCO ATS — Fatigue et effets systémiques de la
avec cette maladie ? BPCO

19 | Dois-je me faire vacciner contre | BPCO CDC + GOLD
certaines maladies ?

20 | Existe-t-il un régime alimentaire pour | BPCO Cochrane + ESPEN — Nutrition et BPCO
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Résume

L’intégration des agents conversationnels en santé, en particulier ceux reposant sur
des modéles de langage, suscite un intérét croissant en raison de leur potentiel a
améliorer ’accés aux soins, I’éducation thérapeutique et ’accompagnement des
patients. Toutefois, leur utilisation dans des contextes cliniques souléve des enjeux
majeurs en termes de performance, de fiabilité, de sécurité et d’éthique.

Ce mémoire propose un cadre méthodologique structuré pour évaluer la
performance de ces chatbots en contexte médical, fondé sur cing dimensions clés :
I’exactitude, la connaissance meédicale, la fiabilité., [’expérience utilisateur et la
conformité éthique et juridique. Aprés un état de ’art, deux cas d’usage (post-
opératoire aigu et pathologies chroniques) sont analysés au moyen d’un pipeline
d’évaluation semi-automatisé intégrant benchmarks, LL.Ms comme évaluateurs et
retours utilisateurs.

Ce travail souligne la nécessité d’outils d’évaluation adaptés, capables de refléter la
complexité des situations cliniques, et appelle & une approche responsable dans le

développement et I’'implémentation de ces technologies.

En offrant un cadre d’évaluation modulable, ce travail vise a contribuer a la mise en
place de standards d’évaluation plus robustes pour les systémes d’IA en santé
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