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PREFACE DE JOSSELIN

« Nous nous sommes émerveillés de notre magnificence dés la venue au monde de I'l.A »
Morpheus - Matrix, 1999.

Il ne me semble pas que I'lA actuelle soit en voie d'asservir I'humanité a court terme.
Mais je ne peux pas m'empécher d'avoir cette phrase en téte lorsque j'entends certains
discours sur I'lA, expliquant & quel point tout va changer grace a elle. Il me semble que I'lA
va effectivement modifier beaucoup de choses dans nos sociétés, y compris la médecine.
Mais je reste mal a l'aise vis a vis des discours trop enthousiastes ou au contraire trop
anxiogenes, qui me semblent tous deux relever du fantasme, plutoét que d'une appréhension
correcte de la réalité. Quoi qu'il en soit, la crainte d'étre un jour remplacé par un robot-
médecin est devenue pour ma part un peu plus palpable au tournant des années 2020. Les
héros de nos séries médicales américaines, ces meédecins aux connaissances
encyclopédiques, perspicaces a souhait, capables a eux-seuls de faire a peu prés tout ce
gue la médecine peut faire, semblent désormais dépassés. Si le mythe du clinicien incollable,
résolvant I'énigme la plus ardue relevait peut-étre lui-aussi du fantasme, tendre vers une
certaine finesse clinique, vivre le bonheur de savoir et comprendre, d'appliquer ses
connaissances au réel, étaient des objectifs jusqu'a présents légitimes et réalisables. Mais
tout cela parait bien peu de choses face aux technologies de I'l|A et a ses capacités
infiniment plus grandes que celles de I'étre humain. La question se pose. A-t-on encore
besoin de médecins ? Certains répondent non, sans hésiter. Ma petite expérience de
I'exercice meédical me rend plus nuancé. Je crains que l'arrivée de I'lA dans nos métiers ne
s'accompagne peut-étre d'un certain désenchantement de la profession. Ma crainte est aussi
gue ces évolutions ne nous fassent « jeter le bébé avec I'eau du bain ». Les promoteurs de
I'lA semblent parfois ne pas se poser la question : a-t-on vraiment besoin d'lA partout ? Les
humains qui pratiquent la médecine font-ils les choses si mal qu'ils ne soient plus capables
de faire sans I'lA ? Je ne suis pas persuadé qu'un monde ou nous serions dépendant a
100% de I'IA pour nous soigner soit souhaitable. Mais si nous voulons garder des humains
dans la boucle, sans doute faudra-t-il que ces derniers soient compétents en médecine. Mais

comment |'étre si on ne la pratique plus, aprés l'avoir déléguée a I'lA ?

Ce sont les raisons qui m'ont poussé a travailler sur ce sujet. Regarder en face ces progres

et mieux les comprendre, rester un acteur du soin, au service de la santé humaine.



PREFACE DE SOFIANE

« L’intelligence, c’est la capacité de s’adapter au changement. »
Stephen Hawking.

Depuis quelgues années, nous assistons a une révolution majeure dans nos vies.
Pourtant, Iintelligence artificielle est un domaine dont on parle depuis plus de 70 ans, mais
ChatGPT semble avoir précipité la conscience collective au point de susciter les réactions
les plus extrémes. La mise a portée d’outils aussi puissants soient-ils a réveillé chez
beaucoup I'angoisse de voir émerger des machines que nous ne pouvions imaginer qu'au
cinéma jusqu’a présent. A l'inverse, elle a aussi provoqué de I'émerveillement chez certains,
convaincus que nous pourrons bientét résoudre des équations complexes comme la crise

climatique ou le cancer.

En ce qui me concerne, bien que je sois médecin, j'ai toujours été fasciné par le monde
de linformatique. Mon c6té « geek » est trés présent et c’est probablement pour ¢a que je
n’ai jamais réellement « craint » cet essor de l'intelligence artificielle. En effet, je pense qu'il
reste important de tempérer nos réactions : peut-on réellement la comparer a la révolution
industrielle par exemple, qui aurait fait tripler la population du Royaume-Uni en 100 ans ? J'ai

du mal a y croire, mais la encore seul I'avenir nous le dira.

Nous disposons tous aujourd’hui de «vastes encyclopédies dotées de
supercalculateurs » capables de répondre a de nombreuses interrogations en un temps
record. Il est clair que la médecine est un domaine dans lequel I'lA va exceller et devenir
prédominante, pour le meilleur et pour le pire. Mais en réalité, il n’appartient qu’a nous de
définir le cadre de son utilisation, d’éclaircir nos propres interrogations, de choisir les
données que nous lui mettrons a sa portée, et surtout d'imaginer ce que nous ferons des
résultats qu’elle nous offrira. En médecine comme en informatique, il peut parfois étre bien
plus difficile de savoir quelle est la question a poser et comment le faire, plutét que de

chercher la réponse.

Mais aujourd’hui, je crois que le plus gros travail a faire est sur nous-méme. Serons-
nous capables d’accepter les transformations portées par ces nouvelles technologies sur
notre propre pratique ? Serons-nous suffisamment humbles pour sortir de notre cocon, sans
pour autant renoncer a notre compétence, notre humanité et notre rapport aux patients ? I
me semble que c’est dans cette capacité a embrasser le changement que chacun prendra la

pleine mesure de sa propre intelligence.
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Introduction

|. Introduction a l'intelligence artificielle
A. Définitions
1. Qu’est-ce que lintelligence artificielle ?

Aborder la définition de lintelligence artificielle (IA) est une tdche complexe en raison de la
large gamme de sous-disciplines qu’elle recouvre. Nous n’aurons pas la prétention de
couvrir intégralement ce sujet, mais nous nous devons d’apporter avant ce texte quelques

définitions essentielles qui permettront a tout lecteur de comprendre nos travaux.

Le terme « d’intelligence artificielle » est utilisé pour la premiére fois, lors d’'une conférence
d’été a l'université de Dartmouth en 1956, organisée par John McCarthy et Marvin Minsky,
deux des fondateurs de ce domaine. Il y est défini comme le domaine des sciences et
I'ingénierie dédié a la fabrication de machines intelligentes (1). Cette définition est
encore aujourd’hui reprise par l'université de Stanford, pionniére dans le domaine de

l'intelligence artificielle (2).
2. Une IA forte ou faible ?

Au cceur de la révolution de I'lA, nous retrouvons deux concepts fondamentaux : celui d’lA
forte et d’'lA faible. Ces notions incarnent a la fois les espoirs et les dangers qui entourent
lintelligence artificielle. C’est dans un article publié en 1980 (3) que le philosophe John

Searle introduit ces concepts :

- L’lAfaible désigne des systémes d’intelligence artificielle congus pour effectuer des
taches spécifiques et limitées. Ces systemes ne possédent pas de conscience, de
compréhension ou de véritable intelligence. lls fonctionnent selon des algorithmes
permettant I'exécution de certaines taches prédéfinies. Bien qu'ils puissent simuler
de maniére convaincante des capacités humaines dans des contextes restreints, ils
restent fondamentalement des outils sans cognition propre.

- LIAforte, en revanche, fait référence a des systémes d’intelligence artificielle dotés
d'une conscience et d’'une intelligence comparable a celles des humains. Cette
idée impliqgue que les machines pourraient un jour penser et comprendre de fagon

autonome, et posséder une forme de conscience semblable a celle de 'humain.

Il est crucial de comprendre que le concept d’IA forte reste purement théorique. A ce jour,

aucun systéme d’lA ne s’approche de la conscience et de l'intelligence humaine.
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Ces programmes ne relévent que du domaine de la science-fiction. Si de telles intelligences
artificielles venaient a voir le jour, de nombreux scientifiques mettent déja en garde contre les

dangers gu’elles pourraient représenter pour notre espece (4).

3. Connexionnisme ou symbolisme ?

Nous avons pu observer aussi différentes facons d’approcher le développement de
l'intelligence artificielle au fil du temps. Nous avons ainsi pu parler du connexionnisme ou du

symbolisme.

L’'IA symbolique, principalement développée dans les années 1950 et 1960, repose sur
I'utilisation de symboles et de régles explicites pour représenter et manipuler des
informations. Ces régles sont définies manuellement pour codifier le raisonnement. Les
systemes vont se baser sur ces régles pour inférer de nouvelles informations a partir de
données préexistantes. Pour illustrer avec un exemple appligué a la médecine, une régle
d’un tel systéme pourrait étre : si un patient a de la fievre (F) et une toux (T), alors le patient

pourrait avoir la grippe (G). Cette régle serait alors notée FAT — G.

L’IA connexionniste s’inspire du fonctionnement du cerveau humain et se concentre sur
'apprentissage a partir de données qui lui sont soumises, plutdt que sur des regles explicites.
Ces systéemes nécessitent souvent de grandes quantités de données pour s’entrainer. Par
exemple, dans le domaine de la santé, un systéme d’IA connexionniste pourrait étre formé a
partir d’'une importante collection de photos de maladies dermatologiques, pour identifier des
Iésions suspectes chez des patients. Ainsi, en 2017, un groupe de chercheurs a mis en place
un tel systéme, basé sur 130 000 images cliniques de cancers cutanés, permettant
d’identifier des carcinomes avec une précision proche de celle d’'un dermatologue confirmé
(5). Comme nous le verrons plus tard, cette approche tend a supplanter le symbolisme, en

grande partie grace a 'essor des « big data » qui permettent d’entrainer ces modeéles.

4. Une technologie en constante évolution

Nous aurons encore l'occasion de le voir, mais lintelligence artificielle est un domaine en
ébullition depuis plusieurs années. Cette effervescence est alimentée par I’émergence
rapide de nouvelles technologies innovantes, et peut étre difficile & suivre. Ces avancées
technologiques redéfinissent constamment les capacités et les applications de lintelligence
artificielle, rendant le domaine dynamique et en constante évolution. Nous proposons dans
cette section d’expliquer certaines de ces technologies afin d’aider a la compréhension de

notre travail (6).
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- Réseaux de neurones artificiels :

Les réseaux de neurones artificiels (en anglais Artificial Neuron Network, ANN) sont des
systemes informatiques congus pour imiter le fonctionnement du cerveau humain. lls se
composent de couches de neurones interconnectés : une couche d’entrée qui regoit les
données, des couches cachées qui traitent I'information, et une couche de sortie qui
donne le résultat final. Chaque neurone dans ces couches effectue des calculs simples et

transmet les résultats aux neurones suivants.
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Figure 1 - Un réseau neuronal profond, en plusieurs couches (6).

- Apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique (machine learning) est un domaine de [intelligence
artificielle qui cherche a permettre aux ordinateurs d’apprendre et de s’améliorer a partir
de données, sans nécessiter une programmation explicite pour chaque regle. Ce
processus repose sur l'utilisation d’algorithmes capables de détecter des motifs et des
relations au sein des données. Il existe plusieurs types, I'apprentissage supervisé, non
supervisé, et par renforcement. Il s’agit de I'application du concept d’intelligence artificielle

connexionniste, ol la machine « apprend » elle-méme les régles.

- Apprentissage profond :

L'apprentissage profond (deep learning) est quant a Ilui un sous-domaine de
l'apprentissage automatique qui utilise des réseaux de neurones artificiels avec de
nombreuses couches, appelés réseaux neuronaux profonds. Ces réseaux sont capables
de modéliser des abstractions complexes dans les données, ce qui les rend
particulierement efficaces pour traiter des images, des vidéos et des textes. Par exemple,
dans le domaine de la santé, I'apprentissage profond est utilisé pour analyser des images

médicales, comme des radiographies ou des IRM.
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Grace a leurs multiples couches, les réseaux neuronaux profonds peuvent
automatiquement apprendre a identifier des caractéristiques simples dans les premiéres
couches, comme les contours des organes, et des caractéristiques plus complexes dans

les couches supérieures, comme des anomalies ou des tumeurs.

=Ll

Input Convolution Pooling Convolution Pooling i ; Fully connected Sonmax]

T T
Feature learning Classification

Figure 2 - Application du deep learning en santé (6).
- Traitement du langage naturel :

Le traitement du langage naturel (Natural Language Processing, NLP) est une discipline de
l'intelligence artificielle qui se concentre sur l'interaction entre les ordinateurs et les humains
par le biais du langage naturel. Le NLP permet aux machines de comprendre, interpréter et

de répondre dans différentes langues de fagon convaincante.

Ces technologies, parmi d’autres, font partie de I'écosystéeme de l'intelligence artificielle et
sont essentielles pour comprendre les progrés et les applications de I'lA dans divers
domaines comme la santé. En effet, aujourd’hui, la grande majorité des systémes d’lA
modernes utilisent le machine learning et ses sous-disciplines comme le deep learning. Ce
sont grace a ces avancées que les récentes applications ont permis d’arriver a des degrés

de performance proches de I'étre humain.

B. Essor de l'intelligence artificielle

Nous avons pu le voir précédemment, lintelligence artificielle n’est pas une discipline
récente. Néanmoins, au fil des derniéres décennies, elle a connu une expansion
remarquable, soutenue par des avancées technologiques significatives et un intérét mondial
croissant. Les progres rapides du matériel informatique et les capacités de calcul des
superordinateurs ont joué un role déterminant dans cette croissance. Selon le Centre pour la
sécurité et les technologies émergentes, le nombre de publications scientifiques dédiées a
IlA a plus que doublé entre 2010 et 2021, passant d'environ 200 000 a plus de 450 000
articles (7). Cette augmentation témoigne de l'engagement accru de la communauté

scientifique mondiale dans ce domaine en pleine expansion.
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Annual scholarly publications on artificial intelligence
English- and Chinese-language scholarly publications related to the development and application of Al. This
includes journal articles, conference papers, repository publications (such as arXiv), books, and theses.

World
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Data source: Center for Security and Emerging Technology (2023) OurWorldinData.org/artificial-intelligence | CC BY

Figure 3 - Nombre de publications scientifiques sur I'lA par année

Dans cette dynamique globale, la France accuse un retard notable avec environ 9 500
publications en 2021, la plagcant au 10e rang mondial. En comparaison, ce chiffre est six fois
inférieur a celui des Etats-Unis et prés de dix-huit fois inférieur a celui de la Chine, soulignant
un écart significatif a combler (7). Cette situation est particulierement préoccupante pour le
secteur de la santé, ou les applications potentielles de I'lA pourraient révolutionner les
pratiques médicales, des diagnostics aux traitements, en passant par la gestion des services

de soins publics (8).

Annual scholarly publications on artificial intelligence, 2021
English- and Chinese-language scholarly publications related to the development and application of Al. This
includes journal articles, conference papers, repository publications (such as arXiv), books, and theses.

Nodata O 100 300 1000 3,000 10,000 30,000 100,000 300,000
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Data source: Center for Security and Emerging Technology (2023) OurWorldInData.org/artificial-intelligence | CC BY

Figure 4 - Répartition des publications scientifiques par pays
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Pour pallier ce retard, un rapport récent de la Commission de I'Intelligence Atrtificielle fait en
mars 2024 propose des mesures ambitieuses, notamment un investissement annuel de 5
milliards d'euros sur cing ans. Ce plan vise a renforcer la recherche et l'innovation en 1A en
France, a travers des initiatives telles que la formation des professionnels, la facilitation de
lacces aux données, et le soutien aux entreprises technologiques. Les projections
économiques indiquent que I'adoption de I'lA pourrait potentiellement accroitre le PIB jusqu'a
420 milliards d'euros, avec un impact positif sur I'emploi (9). Cependant, ces avancées ne
sont pas sans risques, comme nous I'examinerons ultérieurement.

Parallelement a ces initiatives nationales et devant de telles perspectives, les
investissements mondiaux dans I'l|A ont atteint des sommets, avec un pic a 337 milliards de
dollars en 2021 selon le rapport annuel de l'université de Stanford (10), démontrant I'ampleur

de I'engagement économique dans ce secteur en rapide expansion.

Global corporate investment in Al by investment activity, 2013-23
Source: Quid, 2023 | Chart: 2024 Al Index report
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Figure 5 - Investissements dans I'lA dans le monde, entre 2013 et 2023.

Sur le plan réglementaire, I'Europe a pris une avance significative en adoptant en mars 2024
le « EU Atrtificial Intelligence Act », une législation régulant les systemes d'lA au sein de
I'Union Européenne. Cette initiative vise a équilibrer I'innovation et la protection des droits
fondamentaux, en interdisant des pratiques comme par exemple la notation citoyenne, la

surveillance de masse et l'identification biométrique a distance dans les lieux publics (11).

Il est d'une maniere générale difficile d'étre tout a fait a jour des données de la science en
médecine, et cela est encore plus vrai avec lintelligence artificielle. La seule période de
réalisation de cette these d'exercice a vu évoluer le sujet sur bien des aspects qui n'ont pas
tous pus étre pris en compte. Ce dynamisme de la recherche rend le travail d'analyse et

d'évaluation lent et parfois déja dépassé avant méme d'avoir été mené a bien.
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Il nous paraissait utile de rappeler cet écart entre la vitesse d'évolution de I'lA et le temps
nécessaire a la réalisation de travaux scientifiques rigoureux de l'autre. Les résultats et
conclusions de nos travaux devront étre regardés a l'aune de cette notion. La figure 6 illustre

cette idée.

Mai 2024 - Lancement de chatGPT4
juin 2023 : 1.6 milliard de visites mensuelles du site de chatGPT

dec 2023 : Gemini. le LLM de Google Mars 2024 : adoption de I'Al act par I'UE
| | |
Juin - Ochobre 2023 Hovembre 2023 - Féyriar - Ayril 2024 ai - Juillet 2024 Aput - Octobre 2024
=EITEEL El:m:epumu Conception - Diffusion - Analyze et
sujet/bibliographis =TI . de T guestionnaire rédaction
questionnaire cas dinique i s

jan 2024 : premiére parution MEIM Al
Juin 2024 - 2 9 milliards de visites mensuelles du site de chatGPT

Figure 6 - Chronologie non exhaustive des évolutions depuis le début de la conception de cette thése.

En conclusion, I'essor de I'lA représente une transformation majeure de notre société et ce
dans de nombreux secteurs, et il est primordial que les médecins eux-mémes participent a
cette révolution sous peine de se voir y étre soumis. Les actions entreprises a I'échelle
mondiale et nationale dans ces domaines seront déterminantes pour fagonner l'avenir et la

position de la France et de I'Europe vis-a-vis de cette technologie prometteuse.

ll. Intelligence artificielle générative

A. Remise en contexte

1. Qu’est-ce qu’une IA générative ?

Les travaux présentés dans cette thése s’intéressent plus particuliérement aux intelligences
artificielles génératives. Une intelligence artificielle générative est un systéme d’lA capable
de produire du contenu. Ce contenu peut étre au format texte, audio ou image. Il doit étre
suffisamment convaincant pour qu’on puisse croire qu’il a été créé par un étre humain,

passant ainsi le fameux « test de Turing ».

En 2014, lan Goodfellow introduit le concept de réseaux antagonistes génératifs (generative
adversarial networks, GAN). Il s’agit d’une classe d’algorithmes d’apprentissage non
supervisé, ou deux réseaux de neurones sont mis en compétition. Le premier réseau, appelé
générateur, produit par exemple une image, tandis que son adversaire, le discriminateur,
essaie de détecter si I'échantillon est réel ou bien généré artificiellement. L'arrivée de cette

technologie permet la création de quantités de grandes données trés crédibles (12).
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Figure 7 - Logo d'OpenAl

En novembre 2022, I'entreprise américaine OpenAl met a disposition du grand public GPT-3,
un chatbot utilisant 'intelligence artificielle pour répondre aux requétes des utilisateurs. GPT,
ou Generative Pre-trained Transformer, est un large modéle de langue (large language
model, LLM), c’est-a-dire un systéme d’intelligence artificielle capable de produire du texte. Il
entre donc dans la catégorie des intelligences artificielles génératives. Ces modeéles sont
créés grace a l'apprentissage profond (deep learning) sur de trés grandes quantités de
données. GPT-3, par exemple, a été entrainé sur un vaste corpus de textes. Ces données
restent le plus souvent confidentielles pour des raisons de sécurité, mais on sait que GPT-3
est constitué d’environ 175 milliards de paramétres. Les versions ultérieures disposent d’'un
plus grand nombre de paramétres, d’un tuning (c’est-a-dire un ajustement fin du modele a

certaines taches), et d’'une vitesse améliorée (13).

A I'heure de I'écriture de cette thése, OpenAl a sorti, le 13 mai 2024, la version GPT-40 avec

des capacités de synthése vocal et de reconnaissance visuelle.

Pour utiliser un modéle de langue, il suffit de lui présenter une requéte, qu’on appelle aussi
un prompt, et le bot génére une réponse en se basant sur ses connaissances. Les
applications possibles des intelligences artificielles génératives sont vastes et variées, allant

de la création de contenu artistique a 'automatisation de taches complexes.
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@ La méningite est une inflammation des méninges, les membranes entourant le cerveau et la
moelle épiniére. Les symptomes peuvent varier en fonction de la cause (virale, bactérienne,

fongique, etc.), mais les signes classiques incluent :
1. Fiévre élevée soudaine
2. Maux de téte sévéres
3. Raideur de la nuque
4. Nausées et vomissements
5. Photophobie (sensibilité a la lumiére)
6. Confusion ou altération de la conscience
7. Somnolence ou difficultés a se réveiller
8. Convulsions dans certains cas graves

9. Eruption cutanée (surtout dans les formes bactériennes comme la méningite 3

méningocoques)

10. Troubles sensoriels comme l'intolérance au bruit

Chez les nourrissons, les symptdmes peuvent étre plus difficiles a détecter, avec des signes tels

que :
» Refus de s'alimenter
« Irritabilité excessive
« Fontanelle bombée (chez les bébés)

+ Pleurs constants

Si une méningite est suspectée, il est important de consulter immédiatement un médecin, car

certaines formes, notamment la méningite bactérienne, peuvent étre rapidement mortelles.

Figure 8 - lllustration de la réponse générée en quelques secondes par GPT-40 au prompt « Quels sont

les symptémes de la méningite ? »

Nous prenons I'exemple de ChatGPT, car depuis sa sortie en novembre 2022 il est devenu
loutil d’intelligence artificielle générative le plus populaire en France et dans le monde (14).
Néanmoins, on peut retrouver de nombreux autres exemples, comme Llama développé par

Meta ou MistralAl, un modéle frangais appartenant a I'entreprise Mistral.

Ces outils sont aussi capables de produire des sons ou des images.
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Figure 9 - Un médecin et son patient. lllustration photoréaliste générée via DALL-E, modéle crée par
OpenAl (prompt : « Génére une image représentant un docteur assis a son bureau, en face de son patient,

au cours d'une consultation. »).

2. Comment fonctionne une IA générative ?

Nous en avons déja brievement parlé, les systémes d’lA générative se basent sur les
techniques d’apprentissage automatique. lls sont entrainés sur des données préexistantes.

Celles-ci peuvent étre dans différents formats : texte, audio, image, vidéo...

Les systemes peuvent étre entrainés sur de tres grandes quantités de données, formant ce
qu’on appelle aussi des modeles de fondation. Certains systémes peuvent étre affinés, en
sélectionnant les données d’entrainement, a la réalisation de certaines taches. On parle a ce

moment-la de modéles affinés ou ajustés.

Lorsque le systéme recoit une instruction, il décompose le texte en ce qu'on appelle des
tokens. Un token correspond a une série de lettres, en général plus petit qu’'un mot complet.
Il établit alors des probabilités pour déterminer le token suivant dans la phrase. Il est
important de comprendre que le systtme ne comprend pas les informations. Il n’a pas de
réelle conscience ou d’intelligence, ne cherche pas vraiment de réponse ou de « Vérité », il
établit uniquement des probabilités et détermine la suite logique de la phrase. Cela est
essentiel car on ne peut pas établir que les IA génératives soient entierement fiables (étant

donné qu’elles n'appréhendent pas le sens des mots ou des images).
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Figure 10 - lllustration du raisonnement d'un LLM dans la génération d'une suite de mots (9).

B. Promesses et dangers

Les modeles d'lA générative possédent des aptitudes impressionnantes. De plus en plus
d’études sont faites, montrant leurs capacités dans la réalisation de tdches complexes. Une
étude récente a montré que ces algorithmes présentaient des meilleurs résultats que 90%

des candidats a certains examens du barreau aux Etats-Unis (15).

Leurs applications peuvent étre diverses et variées. Cela va de la découverte de nouvelles
molécules par AlphaFold (16) a la suggestion de nouveaux matériaux pour équiper nos
futures voitures (17). Une étude américaine a montré que l'introduction de I'lA générative
auprés de 5000 agents d’'un support client a augmenté leur productivité de 14%, avec un

gain plus notable chez les travailleurs novices (18).

De la méme fagon que toutes les nouvelles technologies, elles s’accompagnent aussi de

risques non négligeables.

Les modéles d’IA générative étant entrainés sur des corpus de texte confidentiels, il est
difficile d’en juger la qualité. Il en découle ce qu’'on appelle un effet « boite noire » ou on ne
peut juger du procédé de l'algorithme pour générer le résultat. Ces systémes raisonnant par
probabilités, ils peuvent parfois générer des informations inventées, c’est ce qu’on appelle
une « hallucination ». Cette limitation est importante surtout dans le domaine de la santé ou

les résultats peuvent avoir des conséquences graves.

Il n'est pas toujours possible de juger de la qualité des données sur lesquelles sont
entrainées les IA génératives privées. Elles peuvent donc étre sujettes a débats, que ce soit
d’un point de vue scientifique mais aussi éthique. En effet, si une IA est capable de produire

du texte comme un étre humain, il est aussi capable de dériver de la méme facon.
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Ainsi, en 2021, une IA sud-coréenne supposée incarner une adolescente de 20 ans s’est

mise a proférer des insultes envers les minorités sexuelles (19).

La génération de contenus réalistes pose de nombreux problémes. Un rapport publié par
l'organisme non gouvernemental Freedom House explique que [lintelligence artificielle
générative menace de surcharger Internet de campagnes de désinformation. Selon ce
rapport, cette technologie a été utilisée par au moins 16 pays pour créer du doute et
influencer le débat public au cours de I'année 2023. L'intelligence artificielle a par ailleurs
poussé de hombreux gouvernements a revoir et intensifier leur politique de censure en ligne
(20).

La confidentialité et la collecte des données est toujours au centre du débat, surtout dans le
milieu médical. Les régles autour de celles-ci peuvent parfois étre tres floues selon les
modeéles utilisés. En avril 2023, OpenAl a été la cible de deux plaintes en France pour non-
respect des régles européennes sur la récolte de données personnelles (21). Leur

plateforme avait méme été bloquée par I'ltalie en mars 2023 pour ces mémes raisons.

La souveraineté des données, la désinformation, la confidentialité, I'écologie (que nous
n'avons pas développé ici) sont autant d’enjeux et de défis a relever pour installer de fagon

sereine l'intelligence artificielle générative dans notre milieu.

Ill. Intelligence artificielle et santé

A. Applications de I'lA en santé, quelques exemples

Les modéles d'IA générative semblent capables de répondre correctement a nombre de
guestions et d'usages, aussi complexes soient-ils. Le domaine de la santé est invariablement

cité comme I'un des domaines d'application privilégié pour cette technologie.

Tous les acteurs de la santé et tous les aspects de leur pratique professionnelle sont
concernés. Cela va de lorganisation des soins a lorientation des patients, de
I'implémentation des dossiers informatisés a linterprétation d'examens paracliniques, en
passant par le suivi, les choix thérapeutiques, la communication et l'information aux patients
(22). La quasi-totalité des champs de l'intelligence artificielle — reconnaissance d'image, de
vidéos, traitement du langage naturel, apprentissage automatique, robotique, etc. — peuvent

trouver des applications en matiére de santé.

Il nous parait vain de proposer une liste exhaustive des applications de I'lA en santé, ne
serait-ce que du fait de l'augmentation constante du nombre de ces applications. Nous ne
donnerons donc que quelques exemples marquants pour illustrer les possibilités

extrémement larges d'utilisation de ces outils en santé.
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Il est logique que ce soient surtout les domaines pour lesquels il existe des grands
ensembles de données, typiquement les images, qui aient été les terreaux les plus fertiles au
développement de I'lA en santé. Les progrés de I'analyse automatisée ont été fulgurants en
imagerie médicale. Parmi les algorithmes d'lA pour la santé évalués par la FDA, plus de 76%

concernaient la radiologie (23).

Lintelligence artificielle est utilisée de multiples fagons en médecine. En premier lieu, elle
intervient dans la lecture automatisée d'images, permettant le diagnostic. Par exemple, Teare
et al. (24) décrivent un systéme de détection de processus malins dans les mammographies
aussi performant que les radiologues experts. L’IA peut aussi assister des radiologues pour
des taches chronophages ou fastidieuses. Des solutions sont déja en place comme Arterys
gui mesure les nodules pulmonaires et hépatiques ou Viz.ai qui détecte automatiquement les
thrombus sur des scanners (25). Dans ces cas, I'lA assure une partie du travail du radiologue.
En oncologie, elle pourrait optimiser les doses de rayons regues limitant ainsi les effets
secondaires pour le patient (8). Les performances quant a l'automatisation de la lecture
d'image sont telles que ces outils permettraient de voir ce que le radiologue ne voit pas,

donnant naissance a un nouveau domaine : la radiomique.

Méme lorsque I'lA est moins performante que I'humain seule, elle semble améliorer de
maniere synergigue les performances de ce dernier (26). Ces systémes ne se cantonnent
pas aux analyses complexes, mais permettent aussi la lecture automatisée d'examens
courants et largement utilisés, comme la détection de fracture sur des clichés standards (27)

ou l'analyse de radiographies de thorax de dépistage (28).

L'anatomo-pathologie est aussi largement investie par I'l|A. Des travaux montrent la précision
de l'intelligence artificielle dans le diagnostic pathologique (29). Certains montrent méme une
meilleure performance de I'lA par rapport aux humains pour la classification de certaines
lésions (30). En dermatologie, la concurrence des IA pour la caractérisation clinique de
Iésions cutanées suspectes de cancer semble déja étre une réalité (5). En ophtalmologie, la
lecture automatisée des images de fond d'ceil pour le diagnostic d'affection rétinienne est la

aussi probante (31).

La liste pourrait se poursuivre. Notons que les exemples les plus médiatisés, comme ceux
gue nous avons cités, concernent surtout des taches tres spécifiques qui ne recouvrent
certainement pas toute la complexité de la pratique médicale concernée. Il s'agit souvent

d'interprétation de données paracliniques, et d'utilisation dans des contextes trés spécifiques.

Les systemes d'|A semblent destinés a se développer pour couvrir 'ensemble des taches
habituellement attribuées aux médecins. En effet, au-dela de leur savoir-faire technique,

certaines compétences sont souvent jugées comme purement humaines.
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On peut citer en particulier I'empathie, lintuition, la réalisation de gestes complexes,
I'expérience, ou méme le raisonnement médical en général. Ces compétences sont souvent
citées comme étant inaccessibles pour I'intelligence artificielle. Néanmoins, comme nous le
rappelle le Dr Molcard dans sa revue de la littérature (25), il serait possible de présenter pour
chacune de ces compétences au moins un article montrant qu’elles ne sont plus I'apanage
de 'humain. Pour ne citer que I'empathie’, un article paru en 2023 a montré une meilleure
empathie dans les réponses d'un LLM a des questions de santé par rapport a celles de

professionnels humains (32).

Malgré tout, n'oublions pas qu'il existe une différence de nature fondamentale entre
I'échange avec un LLM et un humain. Les modéles de langue générent du texte par des
moyens stochastiques, sans intégrer de représentation logique ou de critéres de vérité et ils
ne connaissent pas les émotions au sens humain du terme (22). Aussi impressionnante
gu’elle puisse paraitre, 'empathie exprimée par ces modeéles reste simulée. Certains auteurs
commencent a évoquer cette idée, rappelant l'importance de l'empathie réelle dans le

contexte du soin (33).

Ces considérations nous invitent a rester critiques vis-a-vis des performances annoncées de
I'lA sur ces aspects de la santé et le travail du soignant. Au-dela de la performance brute, il
sera peut-étre nécessaire de s'interroger sur ce que ces avancées apportent concrétement

au patient et au systéeme de santé en général.

B. Médecine générale et intelligence artificielle

La médecine générale se distingue des autres spécialités médicales par bien des aspects.
Son histoire, sa pratique, les situations qu'elle rencontre, et la place de I'omnipraticien dans
le systéeme de santé et dans la société en font une discipline singuliere. Bien loin des
guestionnements autour de la lecture automatique dimage de radiologie ou de lames
d'anatomopathologie, le généraliste et sa pratique peu technique peuvent parfois sembler

exclus de l'imaginaire autour du futur de I'lA en santé (34).

Nous rappelons ici quelques concepts clés qui font la spécificité de la discipline. Il s'agit de
qguelques repéres pour mettre en perspective la question des usages de lintelligence

artificielle générative en médecine générale.

La médecine générale, est une médecine de premier recours. C'est celle qui ne s'intéresse
ni spécifiguement a un organe, ni a un type de patient. Celle que I'on sollicite directement,
sans adressage préalable. Le médecin généraliste est le plus souvent le premier contact des

patients avec le systéeme de santé.

! L'empathie est la faculté intuitive de se mettre a la place d'autrui, de percevoir ce qu'il ressent.
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C'est le médiateur entre le patient et les soins plus spécialisés (35). Il s'agit d'entretenir une
relation prolongée avec les patients, allant de la prévention et du dépistage au suivi de
pathologies chroniques, de la prise en charge de certaines urgences aux pathologies
fréquentes, sans oublier un réle de conseil et d'accompagnement. Pour la WONCA,

I'omnipraticien apporte une réponse a une grande majorité de besoins individuels (36).

En soins primaires, l'incidence et la prévalence des maladies sont faibles. Les symptomes
n'y sont pas toujours synonymes de maladie (37), de plus, le généraliste est celui qui est
contraint d'agir & un stade précoce et non différencié des maladies (35). Le généraliste prend
en charge des problématiques propres a sa pratique, qui ne seront le plus souvent prises en
charge que par lui. Le Carré de White donne un apercu de cette place particuliére qu'occupe
la médecine générale dans le systéme de santé et des problématiques qu'elle rencontre.
Cette figure, proposée en 1961, est un carré représentant 1000 habitants exposés a un

« probléme de santé » pendant 1 mois.

Chaque carré plus petit, représente I'effectif de patients parmi ces 1000 personnes qui iront
vers telle ou telle orientation dans le systeme de soin. Il illustre la différence majeure entre le
nombre de personne « exposées a un probleme de santé », et le nombre de personne
entrant dans le systéme de soin. Parmi ces derniéres, seulement quelques unes

consulteront un spécialiste, et encore moins seront hospitalisées (figure 11) (38).

_ 1000 adultes exposés a
~~un probléme de santé

5 750 adultes ressentent au
~~ moins un trouble de santé

250 adultes consultent un
-~ médecin au moins une fois

_ 9 sont admis dans un hopital

_ 5 sont adressés
~ & un autre médecin

., — 1 est hospitalisé dans un CHU

Figure 11 - Actualisation du carré de White par Green (reproduit d'aprés Kandel, Bousquet et Chouilly)
(35).

Les patients et les problématiques de santé vus a I'hdpital ne sont pas les mémes que ceux
vus par le médecin généraliste. Entre autres conséquences, cette réalité impacte

I'application des données hospitalieres a la médecine générale.
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1. Le diagnostic en médecine générale :

Du fait des problématiques de santé qu'il rencontre et des moyens a sa portée, le généraliste
peut rarement poser un diagnostic de certitude au moment de la consultation. Il devra
souvent se contenter d'évaluer et de nommer la situation a travers un « tableau clinique ». La
plupart de ses décisions sont prises en contexte d’incertitude diagnostique. Les mémes
symptdmes peuvent étre le signe d'une pathologie tout a fait bénigne comme le mode de
révélation d'une pathologie plus grave. Tout tableau clinique n'est pas le stade précoce d'une
maladie et la plupart des états morbides vus par le médecin généraliste n'évolueront pas et
seront spontanément résolutifs (jusqu'a 70% selon la société francaise de médecine
générale (39)). Cela sous-entend que dans un certain nombre de cas, il n'y a pas de

diagnostic.

Le médecin doit donc savoir ne pas se lancer dans des investigations ou traitements pouvant
étre inutiles, couteux et anxiogénes. Nommer le diagnostic implique donc certaines subtilités.
Un exemple classique : on préférera le terme « état fébrile » a « syndrome grippal ». On
évite alors de confondre effets et causes, hypothéses et diagnostics. Il existe tout un
continuum pour ce que lI'on appelle « diagnostic », de la caractérisation des symptdmes en
termes médicaux au diagnostic final. Selon Pouchain, seulement 9% des consultations
aboutissent a un tel résultat (35). Aboutir a un diagnostic précis final n'est donc pas une fin
en soit, cela d'autant que dans la réalité de la pratique médicale, un diagnostic formel n'est

souvent pas indispensable a la prise de décision.

Rappelons également que la plainte du patient se manifeste dans un contexte humain,
culturel et matériel complexe avec une interaction forte entre les composantes multiples de
sa situation. On parle parfois de diagnostic de situation, plus large que le diagnostic de
maladie. Il englobe le contexte, les dimensions relationnelles affectives et les liens entre

toutes ces dimensions.

Le concept de diagnostic est mouvant au méme titre que celui de pathologie. Ce que nous
appelons maladie ou considérons comme pathologique est en évolution. L'évolution des
sociétés humaines dans leurs usages, leurs comportements et leurs rapports a
I'environnement fait évoluer en permanence les problématiques de santé qui les concernent.
C'est le concept de pathocénose. Il existe de nombreux exemples illustrant cette
dynamique : la mondialisation favorise de nouvelles épidémies comme la Covid-19. Les
troubles neurocognitifs majeurs n'existaient pas lorsque I'espérance de vie ne dépassait pas
50 ans. La notion de maladie et son identification évoluent aussi au fur et a mesure de
'avancée des connaissances scientifiques, mais aussi en fonction des représentations et

des préoccupations de la société a leur égard.
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De nouvelles maladies apparaissent désignant ce qui étaient peut-étre des pathologies
anciennes (l'endométriose, la maladie cceliaque). Certaines pathologies ne sont plus
considérées comme telles ('IOMS a cessé de considéré I'homosexualité comme un trouble
psychiatrique en 1992 (40)). L'évolution des pratiques médicales apporte aussi son lot de
nouveautés, on parle désormais d'incidentalome par exemple, pour désigner les lésions
asymptomatiques, découvertes sur des examens qui n‘avaient pas pour but de trouver cette
lésion. De ces évolutions émergent alors le concept de prévention quaternaire, et la

nécessité de ne pas induire des troubles la ou il n'y en a pas : primum non nocere.

Le concept de diagnostic, particulierement en médecine générale, est donc beaucoup plus
difficile a appréhender qu'il n'y parait. Le médecin généraliste (et le médecin humain d'une
maniere générale) aura toujours pour lui cette particularité d’évoluer dans la méme société
gue son patient, et qu'il est de ce fait bien placé pour y percevoir les évolutions au jour le jour.

Il est un témoin privilégier de la pathocénose.

Enfin, rappelons que le réle du médecin généraliste, ne se cantonne pas toujours au couple
diagnostic/prescription. Un grand nombre de consultations ne posent pas de questions
diagnostiques, qu'il s'agisse des consultations de prévention, de suivi de I'enfant, de

discussion autour de la santé et de conseils, etc.

2. Le raisonnement en médecine :

La faible prévalence des pathologies contraint le plus souvent le médecin a une démarche
probabiliste. Il est classique de segmenter la démarche diagnostique, en temps
d'interrogatoire, examen physique et synthése. Néanmoins ces différentes étapes se
chevauchent, n’existent pas, ou n'interviennent pas dans cet ordre. Les raisonnements mis
en place par le clinicien ont en réalité lieu tout au long de la consultation. Ces raisonnements
sont nombreux et divers. lls permettent au médecin de cheminer du motif vers le

« diagnostic » retenu. Il s'appuie pour cela sur la sémiologie apprise et son expérience.

Il existe plusieurs types de raisonnements diagnostiques. Il s'agit d'un phénomeéne

dynamique et continu, plus complexe que ses descriptions théoriques (voir annexe 2).

Plusieurs difficultés inhérentes a la rencontre de soins constituent des niveaux
supplémentaires de réflexion dans la démarche clinique. Le motif de consultation et la
maniére dont il est présenté peuvent nécessiter une attention particuliére. Au-dela du motif
annonceé, on peut retrouver des motifs cachés. Il n'est alors pas toujours simple de saisir
l'attente réelle du patient. Le motif sera souvent multiple, complexifiant encore la démarche.

Tous ces aspects du langage du patient doivent étre décryptés.
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Pour toutes ces raisons, les besoins du médecin généraliste sont différents de ceux de ses
confréres spécialistes. Il est important de garder a l'esprit que cela sera probablement

également vrai pour l'intelligence artificielle appliquée a ce domaine.

3. Recherche en médecine générale

a) Généralités
A linstar de la recherche médicale globale, il semble que la recherche sur I'lA en soins

primaires et en médecine générale soit moins prolifique que dans d'autres domaines comme

'imagerie.

B
A

1985 2024 1993 2024

Figure 12 - Evolution du nombre de références sur la base PubMed année par année (consulté en juin
2024). A : nombre de références pour I'équation de recherche « general practice » AND « artificial
intelligence » ; B : nombre de références pour I'équation de recherche « general practice » AND « large

language model »

Une équipe canadienne a réalisé une revue de la littérature sur 405 articles traitant de I'l|A en
soins primaires (41). Dans ce travail, seulement 14% des articles sur I'lA appliquée a la
médecine de premier recours avaient parmi leurs auteurs un médecin généraliste, la majorité
des auteurs étant informaticiens. Leur travail montre aussi que moins de 7% des articles

concernent un essai de technologie en conditions réelles d’utilisation.

Un article de 2021 sur l'utilisation de I'IA en soins primaires retrouve aussi une implication
guasi-inexistante des soignants dans la conception et I'évaluation des systémes d'lA utilisés
(42). Cette étude rapportait une tendance a la hausse du nombre de publication autour de
I'lA en soins primaires. Dans ce méme article, la France n'arrivait qu'en dixieme position des
pays en nombre de publications sur l'utilisation de I'lA en soins primaires. Le Dr Molcard a
réalisé un travail de revue de la littérature sur l'intelligence artificielle et la médecine générale
pour sa these d'exercice (25). Il expligue que I'lA en médecine générale est a un stade tres
précoce et que s'il existe de nombreux articles qualitatifs pour comprendre les usages, peu

d’articles démontrent l'utilisation en conditions réelles d’outils fonctionnels.
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Cet état de fait doit faire tempérer I'enthousiasme autour des avancées de ces
technologies, du moins en médecine générale. Par ailleurs, la place de la médecine
générale dans la recherche médicale laisse supposer que les données sur lesquelles les
intelligences artificielles sont entrainées comportent peu de données produites par des
généralistes dans leur pratique. C'est une limite non négligeable a lutilisation de ces
technologies dans ce contexte. Par ailleurs, et c'est un argument supplémentaire qui plaide
pour limplication des médecins généralistes dans le développement de ces outils, les
solutions proposées par les start-up et autres industriels ne prennent pas nécessairement en

compte les aspects particuliers de la pratique de I'omnipraticien détaillés plus haut.

b) Utilisation actuelle de I'lA par les médecins généralistes

Notre recherche documentaire n'a pas permis de répondre de maniere satisfaisante a la
question de la proportion d'utilisateurs de I'lA en pratique courante. Les quelques données
disponibles semblent discordantes. L'entreprise PulseLife par exemple dans son
« Barométre |IA en santé » en 2024 s'appuyait sur un questionnaire adressé aux
professionnels de santé utilisant leurs propres applications pour annoncer une proportion de
53% de soignants intégrant I'lA a leur pratique quotidienne (43). Cela semble surprenant au
regard de ce que dit I'Académie Nationale de médecine dans son rapport sur I'lA, expliquant
gue les technologies d'lA génératives « trouvent peu d'écho auprés des cliniciens » (44).
C'est aussi l'avis de la Haute Autorité de Santé (HAS) concernant les dispositifs médicaux
numériques embarquant de I'lA, rappelant a ce sujet que « leur utilisation et leur adoption par
les professionnels restent encore limitées en pratique courante de soins » (45). Le Dr
Molcard dans sa revue de la littérature, n’apporte pas de réponse chiffrée a cette question. Il
cite une étude allemande de 2022 (46), portant sur des entretiens avec 18 médecins
généralistes, retrouvant seulement 22% d'entre eux comme ayant « une expérience » de ces

technologies « sans pour autant les avoir utilisé dans leur pratique ».

Pour le Dr Moukrim dans sa these de 2019 (47), 30% des médecins interrogés (187
réponses de médecins généralistes frangais) déclaraient avoir déja utilisé une technologie
d'lA. Notons que dans ce travail, « intelligence artificielle » était accepté dans un sens tres
large, dépassant de loin les seules IA génératives. En tenant compte d'un probable biais de
sélection vis a vis des réponses, émanant probablement de médecins déja sensibilisés au

sujet, il est possible que cette proportion soit surestimée.

La difficulté a trouver des données précises sur l'utilisation des IA en médecine générale

nous renvoie a la difficulté de définir la notion d'intelligence artificielle.
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Les arguments marketing des entreprises proposant ces solutions ne doivent pas nous faire
perdre de vue que l'utilisation d'lA générative en pratique courante ne semble pas, dans

l'immédiat, largement répandue chez les généralistes francais.

Par ailleurs, cette question nous pose aussi celle des applications disponibles. Quelles sont
les solutions d'lA validées et accessibles au médecin généraliste pour sa pratique courante ?
Un inventaire exhaustif des solutions existantes est difficile a réaliser. Les données
disponibles, largement proposées par des entreprises privées vendant ces technologies, ne

nous ont permis d'obtenir qu'une idée assez floue de ce qu’il existe réellement.

Varghese et al en 2020 (48) met les chiffres de I'augmentation des travaux de recherche sur
I'lA en perspective. En incluant dans sa recherche de publications sur I'lA en santé le critére
« essai clinique », reflétant théoriquement le nombre de dispositifs a 'essai sur le terrain, il
montre que ce nombre a peu changé depuis 2005. On retrouve l'idée que malgré un grand
enthousiasme, peu de ces dispositifs sont véritablement prometteurs méme si I'offre semble

s'étoffer.

Lorsque nous interrogeons ChatGPT sur les applications d’IA générative disponibles en
France pour les médecins généralistes, la réponse est décevante. Aucune des applications
citées n'est orientée vers la médecine générale. La consultation des sites commerciaux de

ces applications n'a pas retrouvé de données concernant le nombre précis d'utilisateurs.

Parmi les applications les plus médiatisées, on peut citer Nabla (49), qui a pour but
d'enregistrer les données de consultation et de générer des comptes rendus ou des
ordonnance pré remplies. Nabla serait utilisé par « 30 000 praticiens ». La plateforme
Doctolib propose une solution équivalente, avec un assistant de consultation en cours de
développement (50). Il s'agit la surtout d'automatiser des taches pouvant étre fastidieuses,

en particulier I'implémentation des dossiers informatisés.

c) Concernant les grands modeéles de langue ?

L'irruption de ChatGPT aupres du grand public a rendu bien plus concréte la possibilité
d'utilisation de I'lA générative au quotidien. Nombre de travaux se sont alors intéressés a
l'utilisation des LLM en pratigue médicale. Ces articles ne semblent pas vraiment apporter
d'informations sur [l'utilisation en pratique courante de telles technologies en médecine

générale en France.

L'article de Rahimi (42) sur l'utilisation de I'l|A en soins primaire retrouve dans sa revue de la
littérature une majorité de technologies utilisées basées sur le machine learning. Nombre
d'articles étudiant ChatGPT s'attachent a le tester sur des examens de médecine comme
'ECN.
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Il n'est pas étonnant de voir que ces programmes, entrainés sur des grands corpus de textes
de référence, performent trés bien sur ce genre de tache. La encore, des tests « en pratique

réelle » ne semblent pas avoir été largement effectués.

Les articles déja mentionnés portaient sur de nombreux aspects de la pratique médicale.
Tres souvent sur le raisonnement clinique et diagnostique, mais aussi sur la documentation
clinique (implémentation des dossier, recherche de données utiles), la recherche (51),
jusqu'a l'aide a la rédaction d'article scientifiques ou la discussion de problémes de santé
publique (52).

Malgré ces éléments nous ne pouvons pas répondre précisément a la question de
I'utilisation de l'intelligence artificielle générative en pratique courante par les
meédecins généralistes francais. Il semble qu'a I'heure actuelle, en France, il existe peu de
systemes d'intelligence artificielle générative a destination des généralistes validées et

largement utilisés en pratique courante.

d) L'lA pour quoi faire ?
Au-dela du nombre d'utilisateur et des technologies utilisées, pourquoi les médecins
généralistes auraient-ils besoin d'lA générative ? Nous l'avons vu, les promoteurs de ces
systemes proposent d'automatiser de trés nombreuses taches, certaines jusqu'a présent
dévolues au seul médecin. Mais qu'en attendent vraiment ces derniers ? Si les données
disponibles sur [l'utilisation réelle de systemes d'IA par les généralistes sont limitées, elles
semblent plus nombreuses concernant leurs attentes. Le Dr Molcard, déja cité, mentionne
l'article d'une équipe canadienne (41) dans laquelle les intervenants, issus de diverses
professions (professionnels de santé, informaticiens, décideurs ou politiques, managers)
étaient interrogés afin de dégager des sujets d'intérét pour une utilisation efficace de I'lA en

médecine générale. Les auteurs mentionnaient les 9 points suivants, par ordre de priorité :

1. Prévention et détermination du risque : aide décisionnelle en cas d’incertitude
diagnostique, et libérer du temps dans la consultation

Gestion de sa maladie par le patient lui-méme

Gestion et synthése de plusieurs sources d’information médicale

Meilleure communication entre les médecins et les spécialistes en 1A

Partage des données entre médecins

Aide a la décision clinique, par exemple recommandations individuelles.

N o g bk~ Db

Appui administratif : planification des visites, rendez-vous, partage de

'information nécessaire avant la consultation, etc.
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8. Roéle de clerc et d’assistant documentaliste : diminuer la charge de taches de
routine (documentation des cas, transcription automatique du dialogue entre
patient et médecin, génération automatique de I'observation)

9. Améliorer la prise en charge psychiatrique, par exemple en diminuant I'effet
d’ancrage (le fait de s’attacher a une premiére impression) en suggérant la

poursuite de I'entretien sur d’autre aspects

Le Dr Moukrim, déja cité, a étudié l'effet de I'lA envisagé par des médecins généralistes sur
tel ou tel aspect de leur pratique. Les items liés aux diverses tadches du médecin ont été
classés par les participants en fonction de I'impact attendu de I'lA sur ces taches, que cet
impact soit positif, négatif ou neutre. Pour la relation médecin malade, une majorité d'items
étaient étiquetés « effet négatif ». Une majorité de réponses « effet positif » avaient été
données pour la prise en charge au long cours et les conditions d’exercice des généralistes.
Il y avait aussi une majorité d' « effets positifs » pour la démarche décisionnelle, mais moins
marqué, avec beaucoup de réponses « effet neutre » (47). Notons que dans ce cas la

méthodologie utilisée ne met pas en avant les attentes concrétes des médecins.

Chez le Dr Tabla (53), on retrouve des attentes similaires (évaluation du risque et médecine
personnalisée, assistant documentaliste, implication du patient dans sa prise en charge). |l
faut noter que les éléments qui seraient dissuadant quant a l'utilisation de ces modules

hypothétiques étaient ceux renvoyant a une perte de contréle sur la décision finale.

Les Dr Lafarge et Derradji (54), sur la base d'entretiens qualitatifs avec 14 généralistes ont
mis en avant six utilisations préférentielles : collecter les données, gérer lincertitude,
améliorer la prise en charge et résoudre les situations complexes, aider au diagnostique des
maladies peu fréquentes, empowerment? du patient, interprétation automatique de certains

examens paracliniques, organisation du cabinet.

Ainsi, la plupart des travaux s'accordent sur la question des attentes des médecins. Notons
gu'il semble en étre de méme quant a ce que les médecins n'attendent pas, ou redoutent de

l'intelligence artificielle.
Nous soulignons deux éléments mettant en perspective ces attentes.

Premierement I'évolution trés rapide du secteur les rend changeantes. Un médecin qui
découvre I'lA générative peut avoir bien d'autres attentes pour sa pratique que celui qui n'en
a jamais entendu parler. Dans la mesure ou il y a peu de solutions disponibles, il parait

difficile de répondre a cette question.

? Le fait de donner de I'autonomie au patient.
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Les attentes d'aujourd’hui ne seront peut-étre pas celles de demain, et la plupart des travaux
que nous avons mentionnés demandent aux médecins interrogés « d'imaginer » ce qu'il

pourrait faire, avec des technologies qu'ils doivent aussi imaginer.

Deuxiéemement, les travaux de Rahimi (42) montrent que les IA en soins primaires étaient
finalement plus utilisées pour le diagnostic ou le pronostic que pour d'autres taches souvent
mentionnées parmi les attentes des médecins. Il existe donc probablement un écart entre
l'utilisation attendue ou souhaitée, et I'utilisation réelle. L'utilisation réelle dépend de
nombreux facteurs, et les technologies disponibles influencent probablement fortement

l'utilisation qui en est faite.

Nous pouvons dans tous les cas constater un certain écart entre des solutions d'lA
offrant la possibilité d'automatiser presque toutes les tdches du médecin, et les
attentes de ce dernier. Par ailleurs, I'implication attendue de I'humain dans I'utilisation,
la conception et la validation de I'lA, appelée de leurs voeux par nombre d'institutions
et d'auteurs, invite a une approche bottom-up (issues des besoins du terrain), ce qui
ne semble pas toujours étre le cas. Ce genre d'approche demandera une plus grande
implication des médecins eux-mémes, et une plus grande collaboration avec les

informaticiens.

V. Rationnel du travail de these

Nous l'avons vu, les médecins y compris les généralistes, doivent s'impliquer dans la
recherche sur I'lA s’ils ne veulent pas étre dépassés, ou que s'imposent a eux des
technologies dont ils n‘auraient pas besoin. Les progres de I'lA ne doivent pas faire oublier le

réle fondamental de I'humain dans une médecine au service du patient.

Dans la grande diversité des offres existantes, les IA génératives fondées sur le deep
learning, et en particulier les LLM font I'actualité et semblent les plus & méme d'induire des
bouleversements profonds dans nos sociétés. Comme expliqué précédemment, c’est sur ce

type de technologie que nous nous concentrons.

Nous l'avons vu, les données manquent sur la question de I'utilisation de ces IA par les

médecins généralistes.

Pour tenter d'apporter des éléments de réflexion & ces problématiques, nous avons mené un
double travail. D'une part la réalisation d'une enquéte auprés de médecins généralistes sur
leurs utilisations des IA génératives, d'autres part un travail concret d'évaluation des LLMs.
Nous espérons que ces deux aspects de notre travail apporteront des premiers éléments de

réponse.
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A. Enguéte auprés des médecins généralistes

Le projet ANR MALADES (55) est un projet de recherche, porté (entre autres) par le CHU de
Nantes, et explorant l'intégration et |'adaptation des Grands Modéles de Langue pour des

applications cliniques spécifiques.

Nous avons eu l'occasion de nous greffer a ce projet, avec I'objectif d'évaluer les utilisations
actuelles de I'lA par les soighants ainsi que leurs attentes. Nous avons initialement travaillé a
I'élaboration d'un questionnaire auprés des professionnels du CHU de Nantes. Dans le
prolongement de cette enquéte, nous nous sommes proposés d'interroger les médecins
généralistes libéraux de la région, avec le méme objectif de faire émerger des données « du

terrain » qui a terme pourront guider le développement de certains outils.

Cela nous paraissant d'autant plus important pour une génération de soignants qui aura,
comme les générations précédentes, a intégrer dans sa pratique de nouveaux outils qui
seront numériques et intégreront des algorithmes d’intelligence artificielle de plus en plus

pointus.

B. Evaluation de grands modéles de langues sur le

raisonnement diagnostique

La seconde partie de notre travail s'est attachée a « faire de I'|A en vrai ». Nous avons
décidé d'évaluer les performances de différents modeéles de langues sur des taches
concrétes. Notre questionnement s'est porté sur lI'une des tdches emblématiques a laquelle

le médecin est confronté, celle du diagnostic clinique.

La question du diagnostic a déja largement été traitée. Lorsque I'on saisit, au moins dans les
grandes lignes, le fonctionnement des LLM, il ne parait pas trés étonnant qu'ils soient a
méme de produire un diagnostic exact sur la base de données d'entrée suffisamment

précises et complétes.

Si la capacité des LLM a produire un diagnostic exact n'a rien de trés étonnant, le médecin a
sans doute plus besoin d'éléments pour raisonner que d'une réponse finale apparaissant ex
nihilo. Il semble donc pertinent de s'intéresser a la capacité des modeéles a expliciter leurs
réponses, c'est a dire, pour ce qui est du diagnostic, la capacité a produire un
raisonnement pertinent. Chercher a obtenir de I'lA ce genre de raisonnement présente au
moins deux avantages. Premiérement, on évite l'effet « boite noire », souvent cité comme
une limite a l'utilisation de I'lA (25,45). Deuxiémement, cela permet d'utiliser lintelligence
artificielle non pas comme un substitut au soignant, mais bien comme un outil d'aide au

raisonnement (et donc au diagnostic).

36



Notre travail s'est porté sur la capacité de I'lA a raisonner sur la base d'un prompt unique en
langage naturel, auquel un médecin pourrait étre confronté. Nous n'avons pas étudié

spécifiguement la technique de prompting et son influence sur les réponses de I'lA (56,57).

Enfin, plusieurs constats détaillés plus haut nous poussent a nous interroger sur certains
points spécifiques. Y a-t-il des différences significatives entre les modéles ? Le choix du
langage d'entrée influence-t-il les performances ? Les modeles sont-ils aussi bons en
médecine générale que pour les autres disciplines ? Ce sont autant de questions auxquelles

nous avons tenté d'apporter des éléments de réponse avec ce travail.
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Matériel et méthode

|.  Enquéte aupres des médecins généralistes
A. Obijectifs de I'étude

Le premier objectif de I'étude était d’évaluer I'utilisation de l'intelligence artificielle générative

par les médecins généralistes.

L'objectif secondaire était d’évaluer le degré de favorabilité des médecins envers ces

technologies ainsi que les freins a leur adoption.

Le questionnaire proposé devait s’aligner sur celui qui était initialement prévu pour I'hépital.
Néanmoins pour des raisons techniques et administratives ce dernier n’a pas pu étre lancé

dans les temps et nous ne ferons pas d’analyse comparative.

B. Type d’étude

Il s’agissait d’'une étude quantitative descriptive réalisée a I'aide d’un questionnaire contenant
19 questions dont une ouverte. Elle a été réalisée du 14 juin au 30 aolt 2024.

C. Population visée
La population d’étude comprenait I'ensemble des médecins généralistes pratiquant une
activité libérale en Pays de la Loire.

D. Elaboration du questionnaire

1. Composition du questionnaire
Le questionnaire a été élaboré sur FramaForms.

Nous n’avons pas donné de définition précise de lintelligence artificielle, tant le sujet est
vaste comme nous I'avons précédemment expliqué. Nous avons néanmoins rappelé a quoi
correspondaient les intelligences artificielles génératives, en citant 'exemple de ChatGPT,

modeéle le plus populaire a ce jour depuis sa sortie fin novembre 2022.

Le questionnaire était divisé en deux grandes sections. La premiére section est composée

de plusieurs parties :

- La premiére partie évalue le contact des professionnels via I'lA et leur perception vis-
a-vis de I'impact que celle-ci peut avoir dans leur milieu professionnel. Ces premiéres
questions présentent aussi l'avantage de bien dissocier intelligence artificielle

« classique » et générative pour la suite du questionnaire.
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Il est a noter que cette partie (les quatre premiéres questions) était censée étre
partagée avec le questionnaire adressé aux médecins hospitaliers. Afin de maintenir
la comparabilité, nous ne I'avons pas modifié.

- La seconde partie s’intéresse spécifiquement aux intelligences artificielles
génératives. Elle interroge sur leur utilisation a la fois dans leur activité
professionnelle et en dehors, sur les secteurs d’activités ou les médecins pensent
gu’elles auront le plus d’impact, sur les principaux enjeux dans leur utilisation, et enfin
sur leur degré de favorabilité vis-a-vis de leur installation pérenne.

- Nous avons ajouté deux questions sur lintérét et le souhait des médecins d’en
apprendre plus sur ces technologies dans le cadre de I'étude PENSO (Projet
d'Enseignement du Numérique en Santé de I'Ouest, I'un des programmes du cluster

DELPHI).

La seconde partie du questionnaire apporte des informations sur le profil de médecin
interrogé, a savoir la tranche d’age, le sexe, le mode d'exercice ainsi que le degré de
compétence informatique. Concernant cette question, nous n’avons pas défini de degrés de

compétence informatique et avons laissé les participants faire leur propre auto-évaluation.

Enfin, le questionnaire se terminait par une question libre, ou les participants étaient invités a
préciser de quelle fagon ils utilisaient les intelligences artificielles génératives, ou dans

quelles activités ils auraient voulu les voir se développer.

Le questionnaire est disponible en annexe.

2. Diffusion du questionnaire

Le questionnaire était disponible en ligne sur le site FramaForms du 14 juin au 30 ao(t
2024.

Le questionnaire a été diffusé principalement par courriel. Il était destiné a I'ensemble des
médecins généralistes de la région Pays de la Loire. Les liens étaient accessibles sur la
rubrique dédiée aux théses par le CDOM 44. L'URML Pays de la Loire a été sollicitée afin de

diffuser le questionnaire au sein d’'une liste de 3000 médecins.

Les auteurs ont fait directement appel par téléphone aux cabinets et maisons médicales des
Pays de la Loire pour répondre aux questionnaires, en recourant aux pages jaunes ou a

Google. lls ont aussi sollicité leurs propres contacts personnels et une page Facebook.

Les réponses ont été recueillies sur un tableau Excel et les analyses ont été réalisées en

utilisant Python. Les graphiques ont été réalisés en utilisant la bibliotheque matplotlib.
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Il.  Evaluation de modéles de langue sur le diagnostic
clinique

A. Conception d'une banque de cas clinique

Dans le cadre de notre deuxiéme travail, et pour tester la capacité des LLM a raisonner sur
une question diagnostique, nous avons fait le choix d'utiliser le format classique du cas
clinique. Les cas sont des vignettes de texte décrivant la situation clinique d'un patient a la
maniere d'une observation médicale, reprenant de facon plus ou moins détaillés I'histoire de
la maladie, les éléments d'interrogatoire et les données de I'examen physique, parfois des
éléments paracliniques. Le cas clinique est souvent utilisé comme un exercice, ou Il'objectif
est d'arriver a trouver le diagnostic et/ou une conduite a tenir. Les vignettes cliniques sont un
mode de formation et de communication largement utilisé en médecine. Plusieurs bases de
données de cas existent et ont déja été utilisées par nombre de travaux sur l'intelligence
artificielle (58). Cependant, leur accés n'est pas toujours facile et la plupart d’entre elles sont
en anglais. Nous avons fait le choix de constituer notre propre base de cas clinique. Celle-ci
présente l'intérét d'étre originale, d'avoir été congue en frangais et de contenir des cas

spécifiqgues de médecine générale.
1. Nombre de cas

Le souhait des auteurs était qu'un maximum de spécialités cliniques soient représentées.
Pour rappel, ci-aprés la liste des spécialités médicales accessibles a I'ECN en 2024 (total :
44) (59):

Allergologie, Anatomie et cytologie pathologiques, Anesthésie Réanimation, Biologie médicale, Chirurgie maxillo-
faciale, Chirurgie Orale, Chirurgie orthopédique et traumatologique, Chirurgie pédiatrique, Chirurgie plastique,
reconstructrice et esthétique, Chirurgie thoracique et cardiovasculaire, Chirurgie vasculaire, Chirurgie viscérale et
digestive, Dermatologie et vénéréologie, Endocrinologie-diabétologie-nutrition, Génétique médicale, Gériatrie,
gynécologie médicale, Gynécologie obstétrique, Hématologie, Hépato-gastro-entérologie, Maladies infectieuses
et tropicales, Médecine cardio-vasculaire, Médecine d'urgence, Médecine et santé au travail, Médecine générale,
Médecine intensive et réanimation, Médecine interne et immunologie clinique, Médecine légale et expertises
médicales, Médecine nucléaire, Médecine physique et réadaptation, Médecine vasculaire, Néphrologie,
Neurochirurgie, Neurologie, Oncologie, Ophtalmologie, Oto-rhino-laryngologie chirurgie cervico-faciale, Pédiatrie,
Pneumologie, Psychiatrie, Radiologie et imagerie médicale, Rhumatologie, Santé publique et médecine sociale,

Urologie

Nos cas devaient avant tout porter sur le diagnostic clinique, c’est pourquoi nous avons
sélectionné uniqguement les spécialités médicales et médico-chirurgicales. Nous avons exclu
les disciplines techniques (radiologie, biologie médicale, anatomopathologie, médecine

nucléaire) ainsi que les disciplines purement chirurgicales.
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Il ne nous a pas semblé pertinent d’inclure des cas autour des disciplines suivantes : santé
publiqgue, médecine du travail, médecine Iégale, génétique médicale, médecine physique et
réadaptation, allergologie, gériatrie. La question diagnostique y est souvent moins centrale,
et certains libellés utilisés dans d’autres disciplines pouvaient déja les couvrir. La
dermatologie a également été exclue en raison de limportance de l'image dans cette

spécialité. Enfin, nous avons regroupé certaines disciplines sous un seul libellé :

- Médecine d'urgence, médecine intensive et réanimation, et anesthésie réanimation
ont été regroupés dans « Urgences-Réanimation ».

- Gynécologie obstétricale et médicale, regroupées dans « Gynécologie »

- Oncologie et hématologie, regroupées dans « Onco-Hématologie »

- Médecine vasculaire, immunologie clinique et médecine interne dans « Médecine
interne »

- Ophtalmologie et ORL dans « Téte et cou »

- Urologie et néphrologie dans « Urologie-Néphrologie »

Les libellés finalement retenus ont été les suivants (total : 16) :

Urgence-Réanimation, Endocrinologie-diabétologie-nutrition, Gynécologie, Onco-Hématologie, Hépato-gastro-
entérologie, Maladies infectieuses et tropicales, Médecine cardio-vasculaire, Médecine générale, Médecine

interne, Neurologie, Téte et cou, Pédiatrie, Pneumologie, Psychiatrie, Rhumatologie, Urologie-Néphrologie.

Ces choix permettent d'affirmer que notre base de cas cliniques couvre I'ensemble du champ

de la pratique médicale clinique.

Une fois les libellés définis, nous avons décidé de réaliser environ dix cas cliniques par
libellé. La médecine générale étant notre discipline, nous avons proposé d’obtenir environ 30
cas pour cette derniere. La réalisation des cas a été répartie équitablement entre les deux
auteurs, avec 180 cas au total. Le tableau 1 résume la répartition finale du nombre de cas

par libellé.
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Spécialité Nombre de cas
Urgence-Réanimation 10
Endocrinologie-diabétologie-nutrition 9
Gynécologie 9
Onco-Hématologie 9
Hépato-gastro-entérologie 15
Maladies infectieuses et tropicales 17
Médecine cardio-vasculaire 12
Médecine générale 32
Médecine interne 6
Neurologie 11
Téte et cou 7
Pédiatrie 7
Pneumologie 10
Psychiatrie

Rhumatologie

Urologie-Néphrologie 9
Total 180

Tableau 1 - Répartition finale du nombre de cas par libellé

2. Regles de conception a priori et sources

Dans l'optique de tester les LLM, chaque cas constituait une vignette unique et avait un
diagnostic prédéfini. Les vignettes devaient inclure I'ensemble des informations nécessaires
a leur résolution, c’est-a-dire permettre d’aboutir au diagnostic. En raison de la nature de
certains diagnostics, certains cas comportaient des éléments paracliniques, le plus souvent

simple ou « de premiére intention ».

Dans notre démarche, les diagnostics finals doivent étre entendus comme diagnostics
« attendus » indépendamment du niveau de certitude. Il s'agit, selon les situations, des
diagnostics les plus pertinents, les plus probables ou bien les plus utiles en pratique. Par
exemple, pour un patient dans un état critique, c’est le diagnostic de choc septique qu’il est
important de porter en priorité, pas forcément celui du germe en question. On peut parler
d'un certain degré de « profondeur » du diagnostic, qui sera ici variable d'un cas a l'autre.
Les diagnostics proposés seront étiologiques, syndromiques, ou encore paracliniques, en
fonction des situations et des données disponibles. Pour les cas inspirés de référentiels, le

diagnostic final était celui indiqué dans le référentiel.
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Les sources utilisées pour élaborer les cas ont été variées. On peut distinguer trois grands
groupes de cas selon leurs sources : les cas inventés, les cas inspirés de textes de

référence et les cas inspirés de situations réelles rencontrées en pratique.

Les cas inventés ont été congus sur la base des recommandations en vigueur, lesquelles
sont citées lorsque cela est pertinent. Les cas issus de référentiels sont ceux inspirés de la
littérature scientifique, notamment de référentiels de sociétés savantes, d'ouvrages de
préparation & 'ECNi®, ainsi que de cours et conférences d’internat consultés par les auteurs
au cours de leur formation (les sources utilisées sont également citées dans la base).
Chaque cas a été adapté pour répondre aux criteres mentionnés précédemment, notamment
en étant synthétisé en un texte unique (vignette). Concernant les cas réels, les données

initiales ont été adaptées afin de garantir 'anonymisation parfaite du cas.

Nous appuyer sur des sources de références a permis de s'assurer d'une « validité » experte
du cas et du diagnostic final. La nomenclature proposée pour le diagnostic était celle des
référentiels utilisés comme source. Pour les cas réels, la nhomenclature utilisée relevait du
choix de l'auteur, dans la mesure du possible actualisée ou a minima, largement utilisée en

pratique courante.

Pour chaque cas, les auteurs proposaient un raisonnement diagnostique permettant de le
résoudre. Ce raisonnement servait de support pour la relecture des réponses de I'lA. Il
permettait également certaines analyses annexes. Deux points clés concernant ces

raisonnements :

1. Il s'agit de propositions des auteurs. Un méme cas clinique, soumis a différents
médecins, pourra produire différents raisonnements, tous valides et aboutissant au
méme diagnostic. Le raisonnement proposé par les auteurs a l'avantage d'étre
« humain » mais ne saurait constituer l'unique réponse possible.

2. |l s'agit d'un cadre théorique. La réalité du raisonnement est souvent plus complexe
et le clinicien pourra utiliser plusieurs types de raisonnements de maniere

concomitante.

La validité des raisonnements proposés pouvait étre considérée comme satisfaisante. Pour
les cas issus de référentiels ou créés a partir de ceux-ci, les raisonnements proposés
s’appuyaient sur ces mémes référentiels. Pour les cas réels, c'est le raisonnement de

l'auteur lui-méme qui était proposeé.

% De 2016 a 2021, les Epreuves Classantes Nationales informatisées (ECNi) constituaient I'examen final du
second cycle des études de médecine. Parmi les épreuves, figurait une série de cas cliniques. Les étudiants se
préparaient a ce concours en travaillant sur des séries de cas cliniques corrigées en groupe, sous la supervision
d’un enseignant, lors de sessions appelées « conférences d’internat ».
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3. Forme

Pour identifier les cas, nous nous référerons a un code simple, composé d'une lettre et d'un
nombre. La lettre, S ou J, fait référence au prénom de l'auteur du cas (Sofiane ou Josselin),
le nombre, a la position du cas dans l'ordre de création. Chaque cas a donc un identifiant
unique, allant de S1 a S90 et de J1 a J90.

Chaque cas présente quatre éléments : la vignette clinique, c'est a dire le cas a proprement
parlé, le diagnostic attendu, le raisonnement diagnostique et une traduction du cas en

anglais proposée par l'auteur.

Notons que si la forme finale des cas est homogéene du fait des régles de conception sus
mentionnées, le ton et le style sont variables d'un cas a l'autre. Cela est d( au fait qu’ils sont
proches des cas dont ils sont inspirés, eux-mémes issus de diverses sources. Pour les cas
inventés et inspirés de cas réels, on peut retrouver une certaine diversité de style entre les

deux auteurs.

4. Description de la base finale de cas cliniques

Les données qui suivent ont été obtenues aprés la réalisation des cas. Les différences de
proportions vis-a-vis de certaines caractéristiqgues ont donc été « découvertes » aprés coup,

un équilibre parfait entre ces caractéristiques n'ayant pas été une contrainte posée a priori.
Chaque cas se référait a un seul patient.

a) Taille des cas :

Les cas de la base de données comportent en moyenne 144 mots. La médiane est a 128

mots. Le plus petit cas était le J15 avec 40 mots, le plus long est le J25 avec 389 mots.

b) Profil des patients :

L'age moyen de ces patients était de 38 ans pour une médiane de 35 ans. Le cas avec le
patient le plus jeune était le S12, évoquant un enfant de 3 mois. Celui avec le patient le plus

agé était le J68, avec une patiente de 92 ans.

Un seul cas ne mentionnait pas I'age du patient (J16). Dans ce dernier, bien qu'il y ait peu
d'indication, les données permettaient d'envisager qu'il s'agisse d'un homme d'age mur. Ce
manque n'a pas porté préjudice a notre travail. On observe un plus grand nombre de cas aux
ages les plus bas (0 a 10 ans), autour des 30 ans, et un dernier pic autour de 50 ans. On
note un nombre de cas moins important pour les ages les plus élevés. La figure 13 illustre le
nombre de cas par tranches d'age de 5 ans. Notre base de cas clinique englobe tous les

ages.
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Figure 13 - Répartition du nombre de cas clinique par tranche d'age.

c) Sexe des patients
En ce qui concerne le genre, la totalité des cas précisaient si le patient était un homme ou
une femme. Aucun des cas ne mentionnait un autre genre. On retrouve une proportion
relativement équivalente de femmes et d'hommes dans la base de données, avec une légére
prédominance masculine. La base comporte 83 cas concernant une femme (environ 46%)

et 97 cas concernant un homme (environ 54 %).

d) Source des cas :

La figure 14 résume la répartition des cas selon le type de source.

mRéEl :
= Adapté d'un référentiel :

Inventé par les auteurs

Figure 14 - Proportion de cas par type de source
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e) Raisonnement clinique :

Chaque cas était associé a un raisonnement clinique proposé par son auteur. En ce qui
concerne la nomenclature des types de raisonnements, nous avons choisis celle proposée
par les auteurs du livre « 41 concepts clés pour la médecine général » (35). Ces derniers
distinguent dans leur ouvrage 6 types de raisonnement diagnostique : le raisonnement en
chainage avant, le raisonnement hypothético-déductif, le raisonnement exhaustif, le
raisonnement par reconnaissance de cas (ou raisonnement non analytique), le raisonnement
algorithmique et le raisonnement probabiliste (pour une définition de chaque type de
raisonnement, voir annexe 2). La proportion de cas pour chaque type de raisonnement est
présentée figure 15.

Aucun raisonnement proposé ne relevait d'un raisonnement exhaustif. Quand un

raisonnement relevait de plusieurs « types » nous avons conservé celui jugé prédominant.

® Reconnaissance de
cas

® Chainage avant

® Hypothéticodéductif

® Probabiliste

m Algorithmique

Figure 15 - Répartition des cas par type de raisonnement associé

Les cas ont été créés de sorte a comporter I'ensemble des données permettant de les
résoudre. Cela explique certainement la majorité de raisonnements par reconnaissance de

cas.

f) Déroulé des cas cliniques :

Certaines caractéristiques de nos cas cliniques nous ont semblé mériter une description
détaillée. Cette classification nous a aussi permis de réaliser certaines analyses

exploratoires.

Premierement, nous avons précisé si le déroulé du cas correspondait a une situation de soin
diachronique ou synchronique (consultation unique ou rencontres de soins répétées). Sans

surprise, les situations synchroniques prédominent, représentant 76% du total, soit 137 cas.
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Il existe néanmoins une proportion non négligeable de situation diachroniques, 24% du total
soit 43 cas.

Nous avons également examiné la présence d’éléments paracliniques. La base de données
comporte ainsi 71% de cas ou aucun examen paracliniqgue n'est mentionné (128 cas), tandis

gue 29% de cas en comportent (52 cas).

g) Type de diagnostic proposeé :
Nous avons choisi de classer les diagnostics en seulement trois catégories, malgré les
limites que cela peut impliquer. Ces catégories sont : étiologique, syndromique et
paraclinique. La figure 16 montre la répartition des types de diagnostics attendus dans la

base de cas.

m Etiologique
® Syndromique
Paraclinique

Figure 16 - Répartition des cas selon le type de diagnostique attendu

Les quelques cas correspondant a une condition non pathologique ont été classés dans la

catégorie des diagnostics « étiologiques ».

h) Spécialités concernees :
La base de cas a été congue en produisant un nombre équivalent de cas pour chaque
spécialité. Néanmoins, nombre de pathologies et de situations cliniques peuvent relever de
plusieurs spécialités différentes. Par exemple, une pyélonéphrite aigué releve a la fois de
l'urologie, de linfectiologie et des urgences. Une tentative de suicide chez un jeune
adolescent reléve a la fois de I'urgence, de la pédiatrie et de la psychiatrie. Nous avons donc

précisé pour chaque cas la ou les « co-discipline(s) » dont il pouvait relever.

Pour environ 29 % des cas (soit 52 cas), le diagnostic ne relevait que d'une seule discipline
(celle initialement attribuée). Pour les autres, le tableau 2 synthétise par spécialité le nombre

de cas concernés. Les trois disciplines apparaissant le plus souvent comme « co-discipline »
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la pédiatrie (14 cas) et de l'infectiologie (11 cas).

étaient des spécialités tres transversales. Il s'agissait de la médecine d'urgence (35 cas), de

Co-discipline Nombre de ) Co-discipline Nombre fje cas
cas concernés concernés
Aucun 52 Médecine générale 9
Allergie 1 Néphrologie 3
Angiologie 1 Neurochirurgie 1
Cardiologie 4 Oncologie 7
Chirurgie viscérale | 1 ORL 4
Dermatologie 7 Orthopédie 9
Endocrinologie 2 Pédiatrie 14
Gériatrie 2 Pneumologie 1
Gynécologie 2 Psychiatrie 2
Hématologie 2 Rhumatologie 4
HGE 2 Urgence 35
Infectiologie 11 Urologie 4
Médecine interne | 7

Tableau 2 - Nombre de cas concernés par chaque "co-discipline”

La totalité de ces données, cas par cas est proposé dans un tableau synthétique en annexe.

B. Choix de la métrique de test

Pour chaque cas clinique, il était demandé au modéle de fournir un diagnostic final et
d’expliciter le raisonnement permettant d'y aboutir. Nos recherches documentaires n’ont pas
permis d’identifier une méthode d'évaluation satisfaisante des réponses fournies par
l'intelligence artificielle. Dans la littérature, les modes d'évaluation sont variées et ne sont pas
toujours mentionnés. Il peut s’agir d'avis d'experts, dont les méthodes précises ne sont pas
détaillées, de questions fermées ou a choix multiples dont l'analyse est faite de fagon
automatique. Par conséquent, nous avons fait le choix de proposer notre propre grille
d'évaluation. L'objectif était d'évaluer avant tout la qualité du raisonnement proposé. Cette
grille se voulait simple, reproductible et objective, avec une note finale sur dix points. Bien
gu'il s'agisse de noter le raisonnement clinique, un des items de notation concernait le

diagnostic final proposé par I'lA.

Bien que nous ayons initialement envisagé de faire deux notes séparées, il nous a semblé
plus pertinent de ne faire qu'une seule note comportant I'évaluation du diagnostic et celle du

raisonnement. Les autres items de la grille sont détaillés ci-aprés.
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Plusieurs versions successives de la grille ont été proposées, puis modifiées aprés avoir été
testées sur des premiers échantillons de cas. Les auteurs ont partagé leurs résultats a
chaque étape afin d'affiner les régles de notation. La grille finale a été testée également sur
un plus grand échantillon de réponses (20 cas), notées en aveugle. La comparabilité des

résultats entre les deux auteurs a été jugée suffisante pour valider la grille.

Ces phases de test ont été réalisées sur les premieres réponses obtenues, a savoir celles
générées par ChatGPT-4. Les exemples mentionnés ci-dessous sont issus de réponses de

ce modele.

1. Grille de cotation finale :

Validité interne :

Dans cet item, nous évaluons la capacité de I'|A & extraire et interpréter les données
pertinentes. L'lA doit étre capable de mentionner tous les éléments du cas utiles au
diagnostic. Par ailleurs, un certain nombre d'éléments, sans constituer le diagnostic a

proprement parlé, peuvent étre interprétés pour contribuer au raisonnement.

Nous évaluons aussi la capacité a retranscrire certaines descriptions sémiologigues en
termes médicaux. Une « lésion cutanée violacée ne s'effacant pas a la vitro pression » doit
faire évoquer un purpura, ce qui représente un premier niveau de lecture. Il en est de méme
pour les constantes et données cliniques chiffrées, par exemple parler de fievre en cas de
température a 38.5°C, d'hypertension au-dela d'un certain seuil de pression artérielle
systolique, ou de surpoids lorsque les données de poids et de taille permettent d’obtenir un
IMC > 25 kg/m>2. Enfin, l'interprétation s’étend aussi aux données paracliniques. Lorsque ces
données ne sont pas déja interprétées dans le cas, il parait justifié d'attendre de I'lA qu'elle

puisse le faire lorsque cela est utile au diagnostic.

+ 3 pts : tous les éléments du dossier utiles sont mentionnés et
sont interprétés de facon correcte.

+ 2 pts : tous les éléments du dossier ne sont pas analysés de
facon suffisante ou avec une interprétation médicale
insuffisante

+ 1 pt: les éléments du dossier sont insuffisants pour parvenir
au diagnostic

0 pt: la lecture du dossier est fausse, linterprétation des

éléments cliniques ou paracliniques est fausse.
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Exemple :

Cas S13: I'lA n'évoque pas certains facteurs de risque présents dans le cas clinique,
pourtant utiles pour renforcer le diagnostic, + 2 points. Cas S14 : sur des céphalées intenses,
I'lA ne mentionne pas le signe négatif pourtant trés important qui est I'apyrexie, +1 pt. Ces

éléments sont sanctionnés sur la validité interne.

Validité externe :

Lorsque I'lA fait appel dans son raisonnement a des éléments de connaissance médicale,
non mentionnés dans le cas d'entrée, il s'agit ici d'évaluer la validité de ces connaissances
sur le plan purement médico-scientifique. A noter que si I'l|A ne fait appel a aucun élément
« externe », une note de 2 points sera attribuée par défaut, afin de ne pas pénaliser

'absence de tels arguments qui ne sont pas toujours nécessaires.

+ 2 pts: connaissances externes mentionnées valides et
actualisées, ou pas de connaissance externe mentionnée

+ 1 pt: connaissances médicales partiellement correctes ou
obsolétes, discutables

0 pt: connaissances médicales fausses, ou nombreuses

données discutables

Exemple :

Cas J12 : «la prise en charge devra inclure des prélévements microbiologiques de la
cicatrice ». Dans ce cas d'infection de prothése, les recommandations s'accordent a dire qu'il
ne faut pas faire de prélévement local de la cicatrice. Ici, I'assertion de I'|A est fausse, la note
est de 0.

Hypotheses / Diagnostics différentiels :

Nous évaluons dans cet item la capacité a formuler des hypothéses et a évoquer des
diagnostics différentiels pertinents. Ceux-ci seraient idéalement hiérarchisés (en termes de
probabilité et ou de gravité). Méme si le diagnostic différentiel peut étre facilement éliminé, il
est souvent utile qu'il soit mentionné dans un raisonnement clinique. Si des diagnostics
différentiels sont mentionnés dans le raisonnement des auteurs mais que le modeéle ne
I'évoque pas, la note sera de 0. En revanche, si le cas ne se préte a aucun diagnostic
différentiel (cas « évident ») et que I'lA n'en mentionne pas, le point sera attribué par défaut

afin de ne pas pénaliser ce raisonnement qui resterait donc valide.
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+ 1 pt: le modele évoque des diagnostics différentiels pertinents (ou
n'‘en évoque pas lorsque cela n'est pas contributif)
0 pt: pas de diagnostics différentiels pertinents évoqués lorsque cela

est nécessaire ou propositions non pertinentes ou fausses

Exemple :

Cas S19 : le raisonnement de référence proposait bien I'hypothése a ne pas négliger de
métastases osseuses. Le raisonnement proposé par I'lA ne le mentionne pas, la note est
donc 0. Cas J12 : le cas est suffisamment explicite pour faire de la reconnaissance de cas, la

note est donc 1.

Logique :
Cet item évalue de facon globale le déroulement du raisonnement, indépendamment de la
validité des arguments avancés. Nous serons notamment attentifs a l'ordre logique des
éléments mentionnés (les éléments cliniques devant généralement précéder les éléments
paracliniques, par exemple), a 'absence de contradictions, ainsi que I'absence d'assertions

parasites n‘apportant rien au raisonnement.

+ 2 pts : tous les éléments évoqués par le modéle sont connectés de
fagon logique et organisés de maniere & aboutir au diagnostic final
+ 1 pt : présence d’incohérences dans le déroulé du raisonnement
0 pt: les éléments du dossier sont évoqués de facon incohérente
sans lien avec le diagnostic final, présence de contradictions ou ne

sont pas proposés dans un ordre logique
Exemple :

Cas J16: « Bien que le patient ait un antécédent familial de maladie de Parkinson, ce qui
pourrait indiquer une prédisposition génétique, les symptdbmes cliniques et I'examen
neurologique sont suffisamment évocateurs pour poser le diagnostic. » Cette assertion
n‘apporte aucun élément, voir semble sous-entendre que le diagnostic serait moins certain.
De plus I'IA décrit les éléments du syndrome Parkinsonien (akinésie/hypokinésie, hypertonie
extra pyramidale et tremblement de repos) et fait le raccourci de parler d'emblée de Maladie
de Parkinson, qui est plutét une des causes du syndrome Parkinsonien. La logique est ici

sanctionnée.

Expression :

Nous sanctionnons dans cet item la présence de phrases présentant des erreurs en termes

d'expression, de sens et/ou de syntaxe.
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Il ne s'agit pas de sanctionner les fautes d'orthographe. Les réponses fournies en anglais

alors que le francais est attendu étaient sanctionnées.

0 pt : le texte est compréhensible, sans erreurs de syntaxe, ni
phrases dont le sens serait douteux

-1 pt : il existe des phrases dont la syntaxe ou la tournure est de
gualité insuffisante, voir géne la bonne compréhension du texte,
pouvant préter a confusion. Certaines expressions sont mal
formulées. En cas de mots inventés, de mélange anglais/francais ou

de phrases incompréhensibles I'expression sera aussi sanctionnée

Exemple :

Cas S3: «infection par le paludisme » ne se dit pas. Le paludisme constitue l'infection et
non l'agent infectieux. Il est courant de dire que l'on « attrape le paludisme » mais l'on n’est
pas infecté par le paludisme. Dans ce cas -1 pt pour cette réponse. Cas J2 : « douleur [...]
décrite comme rapide a l'apparition et non liée a I'effort », faute de syntaxe donc -1 pt aussi

dans ce cas.

Précision diagnostique finale :

Dans cet item, I'objectif est d'évaluer la concordance entre le diagnostic final et celui proposé
par les auteurs, considéré comme la référence. Si le diagnostic proposé par I'lA est
incomplet ou insuffisant, ou que la nomenclature utilisée n'est pas jugée correcte (ou

obsolete) il sera noté 1 point, s'il est tout a fait complet 2 points, s'il est faux 0.

De plus, si la réponse du modéle omet trop d'éléments jugés importants pour le diagnostic, la

note peut également tomber a 0.

+2 pts : diagnostic exact
+1 pt : diagnostic incomplet ou nomenclature non appropriée

0 pt : diagnostic faux ou plusieurs éléments essentiels manquants

Exemples :

Cas J17, le modele ne mentionne ni le sepsis, ni l'origine sexuellement transmissibles de
l'infection. Deux informations clés. Méme si le diagnostic d'IGH est correct, il manque ici

deux éléments majeurs, la note est de 0.

Cas J14 : le modele répond « érythéme migrans » au lieu de « maladie de Lyme ». L'lA fait
bien le diagnostic sémiologique de l'atteinte cutanée, mais pas le diagnostic étiologique
attendu. L'érythéme migrans étant pathognomonigue de la maladie de Lyme, le diagnostic

est jugé incomplet, la note est de 1.
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Cas J11: le modeéle répond « adénite mésentérique » au lieu de « maladie des griffes du
chat ». On peut considérer qu'il s'agit d'une hallucination. La réponse est fausse, la note est
de 0.

Autres régles :

Lorsqu’un élément incorrect est sujet a caution quant a l'item concerné, c'est-a-dire lorsqu'il
pourrait étre pris en compte dans plusieurs items de notation, nous avons fait le choix de ne

sanctionner l'erreur qu'une seule fois.

Exemple :

Cas J16: I'|A parle de maladie de Parkinson sur un tableau de syndrome Parkinsonien. Elle
ne mentionne aucun diagnostic différentiel, en particulier une origine médicamenteuse, qui
pouvait étre éliminée sur la base des données du cas clinique. On pourrait a la fois
considérer que la validité interne est en cause, puisqu'il manque un élément important du
cas clinigue, mais aussi l'item « hypotheése » puisque I'lA n'en propose pas. Dans ce cas, on
ne sanctionnera que l'un ou l'autre de ces deux items. Si une erreur peut étre sanctionnée
dans 3 items différents, il peut se discuter le fait de sanctionner deux items, mais pas les 3.
Le but est de ne pas sous évaluer les modeéles en sanctionnant trop fortement une seule

erreur. Ces considérations donnent une certaine latitude aux auteurs.
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Grille d’évaluation du raisonnement diagnostique

Item évalué Détail Cotation
Validité interne 0 pt
Retranscription et interprétation +1 pt
des informations utiles du cas +2 pts
+3 pts
Validité externe 0 pt
Utilisation de connaissances +1 pt
médicales valides, actualisées +2 pts
Hypothese Pas de diagnostic | O pt
Formulation de diagnostics | différentiel
différentiels pertinents lorsque Diagnostic différentiel +1 pt
cela est utile
Logique 0 pt
Construction d'un +1 pt
raisonnement logique en +2 pts
cohérent avec le diagnostic
Expression Texte compréhensible, | O pt

Expression correcte et | sans erreur de syntaxe

comprehensible Erreurs significatives dans | - 1 pt

la formulation et ou la

syntaxe
Précision diagnostique | Diagnostic faux 0 pt
Concordance entre le | Diagnostic incomplet +1 pt
diagnostic proposé et le Diagnostic exact +2 pts

diagnostic attendu

Score maximal théorique : 10 pts

Score minimum théorique : - 1 pt

Tableau 3 - Grille d'évaluation des raisonnements diagnostiques des LLM, version finale.
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C. Choix des modeles testés et méthodologie des tests

Le choix des modéles de langue testés a été guidé par les hypotheses de travail. Ces
hypothéses impliquaient de comparer des modeéles ouverts (open-source) a des modéles
fermés (privés), et des modeéles généralistes a modeles ajustés (fine-tuned) sur le biomédical.
Les contraintes temporelles et d'acces aux modeles nous ont fait retenir les trois modéles

suivants :

- GPT-4 Turbo (modéle privé, généraliste) : fondé par OpenAl, il s’agit d’'une version
optimisée de GPT-4 concue pour fournir des réponses a la fois rapides et précises.

- Llama3.1 405b (modéle open-source, généraliste): fondé par Meta, c’est un
modéle de langue trés large avec un nombre de paramétres impressionnant.

- BioMistral (modele open-source, ajusté) : modéle de langue open-source ajusté sur
le domaine biomédical. Il posséde beaucoup moins de paramétres que les deux cités
précédemment (7 milliards).

Pour chaque cas, le modéle était interrogé par un prompt unique. Pour rappel, le prompt
correspond a la requéte envoyée au modéle. Il contient a la fois l'instruction et les données a
évaluer a partir desquels I'lA va répondre. Le prompt que nous avons utilisé est illustré ci-
dessous.

Pour les cas soumis en anglais, la réponse du modeéle était faite en anglais. Pour les cas en
francais, la réponse était donnée en frangais. Les cas cliniques ont été soumis aux différents

modeles via leurs APIs avec I'utilisation du langage Python.

Exemple de prompt en anglais :

Prompt: “Act as a doctor taking a medical history from a patient. Try your best to give
your clinical reasoning in order to make an accurate final diagnosis. Format the output as
JSON with 2 fields: ‘diagnostic’ with your final diagnosis and ‘clinical reasoning’ with your

clinical reasoning that led to this diagnosis.”

A 23-year-old man, weighing 60 kg, living in the Paris region, with no particular history,
presented on his return from a stay in the southwest of France, as a summer camp
monitor, with erythematous pharyngitis, without tonsillitis, with a temperature of 38°C,
treated symptomatically in the city with paracetamol. Three days later, the temperature
was 39°C. He was admitted to the hospital emergency room. He was confused,
obtunded, and drowsy. The Glasgow score was 10/15, the heart rate was 100/min, the
respiratory rate was 16 cycles per minute, and the blood pressure was 100/60mmHg. The
clinical examination revealed purplish macules on the feet that did not disappear with

pressure and meningeal stiffness.

55



Exemple de prompt en francais :

Prompt: “Act as a doctor taking a medical history from a patient. Try your best to give
your clinical reasoning in order to make an accurate final diagnosis in French. Format the
output as JSON with 2 fields: ‘diagnostic’ with your final diagnosis and ‘clinical reasoning’

with your clinical reasoning that led to this diagnosis.”

Un homme de 23 ans, 60 kg, vivant en lle-de-France, sans antécédents particuliers, a
présenté au retour d’'un séjour dans le sud-ouest de la France, comme moniteur de
colonie de vacances, une pharyngite érythémateuse, sans amygdalite, avec 38°C de
température, traitée en ville de maniere symptomatique, par paracétamol. Trois jours plus
tard, la température est a 39°C. Il est admis aux urgences de I'hopital. Il est confus,
obnubilé, somnolent. Le score de Glasgow est a 10/15, la fréquence cardiaque est a
100/min, la fréquence respiratoire est & 16 cycles par minute, la tension artérielle est a
100/60mmHg. L’examen clinique met en évidence au niveau des pieds des macules

violacées qui ne s’effacent pas a la pression et une raideur méningée.

Les réponses des modeéles ont été stockées dans un fichier Excel dans deux champs
« diagnostic » et « clinical reasoning ». Une fois récupérées, elles ont été transmises a
chacun des auteurs qui a noté chaque dossier a l'aide de la grille de notation décrite plus
haut. La notation de chacun des auteurs s'est faite en aveugle de l'autre. La figure 17

résume cette méthodologie.

Prompting GPT-4
Chague cas Mote pour
180 cas soumis 4 Compilation: .chaque
cliniques > chaque N 1080 réponses ¥| reponseet
modéle, en par chacun
anglais et en \ des auteurs
francais Biomistral

Figure 17 - Mise en place des tests et d'évaluation des modéles

En notant chaque cas clinique, les auteurs ont obtenu un total de 2160 notes sur 10.
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Résultats

|.  Enquéte aupres des médecins généralistes

A. Données sociodémographiques

Nous proposons dans le texte suivant une analyse descriptive des résultats du questionnaire.

Nous commencons par décrire I'échantillon des 87 participants que nous avons obtenus.

1. Sexe

L'échantillon comprend 50 femmes (57.5%) et 37 hommes (42.5%). 1 personne n’a pas

répondu a la question sur le sexe (1.1%).

Hommes

Non répondu

64.4%
Femmes
Figure 18 - Répartition des participants par sexe
2. Age
La majorité des participants appartenaient a la tranche d’age des 30 a 40 ans (49%).

43

40 1

30 4

20

Nombre de participants

104 9

< 30| ans 30 - 4|0 ans 40 - SIO ans > 50| ans
Tranches d'age

Figure 19 - Répartition des participants par tranche d'age
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3. Secteur d’activité

Remplacement Cabinet seul

14.9%2.3

Cabinet de groupe

39.1%
MSP

Figure 20 - Répartition des secteurs d'activité des participants

Nous constatons que la majorité des médecins étaient installés (15% de remplacants),

principalement dans des cabinets de groupe ou dans des MSP* (82.8%).
4. Milieu d’exercice

Rural
12.2%

Semi-rural

37.8%
Urbain

Figure 21 - Répartition des milieux d'exercice des participants

La majorité des réponses provenaient d’'un milieu semi-rural (50%). Le milieu rural était sous-

représenté dans I'échantillon (12.22%).

5. Département de réponse

La majorité des participants provenaient de Loire-Atlantique et Vendée (80%). Lautre
département relativement représenté était le Maine-et-Loire avec 9 participants (10%). Les

autres départements ayant participé étaient plus disparates.

4 MSP : Maison de santé pluridisciplinaire
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B. Réponses au questionnaire

1. Compétence en informatique

52

40

23

Nombre de participants

10

2
I
Pas du tout compétent Peu compétent Compétent Trés compétent
Tranches d'age

Figure 22 - Répartition des participants par compétence en informatique

La trés grande majorité des participants se considéraient comme peu compétent a
compétent (86.21%). Cela témoigne d’un certain niveau d’aisance de la part des médecins

participants avec 'outil informatique. Néanmoins, cette perception reste subjective.

2. Contact avec l'intelligence artificielle

Dans notre échantillon, la trés large majorité des participants avaient déja été en contact, a
leur connaissance, avec une intelligence artificielle (71.26%). Néanmoins, seulement 31
participants avaient déja interagi avec une IA dans le cadre professionnel (35.63%). Nous
préciserons cette tendance pour les intelligences artificielles génératives dans les réponses
suivantes. Environ la moitié des participants avaient déja interagi avec une intelligence

artificielle générative (49.4%).

On peut constater que la plupart des médecins ont donc déja été en contact avec ces
technologies, a leur connaissance. Dans la proportion des médecins qui ont déja été en
contact avec une intelligence artificielle, environ 63% ont répondu qu’ils ont déja été en

contact avec une IA générative (n = 39, soit 62.90%).

3. Impact de l'intelligence artificielle générative

Sur une échelle de 1 a 10, les participants au questionnaire ont jugé que les intelligences
artificielles ont un potentiel a transformer leur activité au quotidien, avec une moyenne de
6.15. Notez que nous ne sous-entendions aucune connotation positive ou négative dans la

guestion. Le diagramme ci-dessous représente la répartition des notes.
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16.1%
14 1

14.9%

13.8%
12 4

11.5% 11.5% 11.5%
10 4

9.2%

Effectif

4.6% 4.6%

2.3%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Echelle de 124 10

Figure 23 - Répartition des notes a la question "Sur une échelle de 1 & 10, quel serait selon vous le

potentiel des IA génératives a transformer votre activité professionnelle au quotidien ?"

Les résultats montraient une distribution variée des notes attribuées par les participants. La
note la plus fréquente est 8, avec 14 occurrences, représentant 16.10% des réponses. Les
notes 6 et 7 étaient également bien représentées, avec respectivement 12 et 13 occurrences,
soit 13.80% et 14.90% des réponses. Les notes extrémes (1 et 10) sont moins fréquentes,

avec seulement 2 et 10 occurrences respectivement, représentant 2.30% et 11.50% des
réponses.

L'analyse de la répartition des notes montrait une perception variée du potentiel des IA
génératives parmi les participants. Les notes les plus fréquentes (6, 7 et 8) suggéraient que

les participants s’attendent a un fort impact de I'intelligence artificielle dans leur pratique.

4. Fréquence d’utilisation des intelligences artificielles génératives

a) Utilisation quotidienne des IA génératives

Dans le cadre de notre étude, nous avons analysé les réponses des participants a une

question portant sur la fréquence d’utilisation des outils d’lA générative dans leur quotidien.
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Figure 24 - Répartition des participants sur la fréquence d'utilisation des outils d'lA générative au
quotidien

La réponse la plus fréquente était Jamais avec 42.53% des participants. Les réponses
Rarement et Occasionnellement étaient également bien représentées, avec

respectivement 28 et 11 occurrences, soit 32.18% et 12.64% des réponses.

Une majorité des participants (42.53%) n'utilise donc jamais ces outils, ce qui pourrait
indiquer une méconnaissance ou une réticence a adopter ces technologies. Une proportion
significative l'utilise rarement ou occasionnellement (44.82%) tandis qu’une minorité en fait

un usage régulier voir quotidien (12.64%). Ces résultats pourraient refléter une adoption
progressive des outils d’'|A générative dans le quotidien.
b) Utilisation professionnelle des IA génératives

Nous avons cherché a distinguer, parmi les utilisateurs, ceux qui en faisaient une utilisation
dans leur pratique professionnelle.
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Figure 25 - Répartition des participants sur la fréquence d'utilisation professionnelle des outils d'lIA

générative
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La réponse la plus fréquente était de loin Jamais, avec 64 occurrences, représentant
73.56% des réponses. On retrouvait 10 occurrences de la réponse Rarement. Les réponses
Occasionnellement, Régulierement et Quotidiennement étaient moins fréquentes, avec

respectivement 5, 3 et 5 occurrences, soit 5.75%, 3.45% et 5.75% des réponses.

La majorité des médecins n’utilisaient jamais ces outils dans la pratique
professionnelle, et ce malgré une adoption plutét progressive dans leur quotidien comme le
montrait le graphique précédent. Cela montrait une réelle réticence des médecins a

incorporer les IA génératives dans le milieu médical.

5. Taches intéressantes

Nous avons demandé aux participants de choisir les taches pour lesquelles les outils
d’intelligence artificielle générative étaient ou seraient les plus utiles. 3 choix étaient

possibles par participant.

Taches pour lesquelles les |A génératives sont ou seraient les plus utiles
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Figure 26 - Choix des participants sur les taches dans lesquelles I'lA générative serait la plus utile

Les domaines dans lesquels I'lA générative aurait le plus d’intérét étaient les taches
administratives (25.69%) et I'analyse de données (22.94%). Celle pour laquelle on

retrouvait le moins de réponses était la décision thérapeutique (15.60%).

6. Principaux freins a l'utilisation de l'intelligence artificielle générative

BN

Les médecins étaient invités a sélectionner les raisons qui pouvaient les dissuader de
recourir aux IA génératives dans le cadre de leur pratique. 3 choix étaient possibles par

participant.
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Les préoccupations éthigues ou de confidentialité des données étaient les principaux

freins a l'utilisation de I'l|A générative par les médecins (21.68%).

Dans des proportions relativement identiques, on retrouvait également le manque de
confiance dans les résultats (21.43%), le manque de formation et de connaissance

(19.20%), ou encore le défaut d’intégration aux logiciels de travail (18.75%).

Les motifs les moins représentés étaient la crainte de la perte d’emploi (4.02%) et la

perception négative par les patients (3.12%).

7. Degré de favorabilité des médecins

Nous avons recueilli le degré de favorabilité des médecins participant au questionnaire a

I'arrivée des intelligences artificielles génératives dans leur pratique.

Tres favorable

Tres défavorable Favorable
9.4%

3.5% 40.0%

Défavorable 14.1%

32.9%

Neutre

Figure 27 - Degré de favorabilité des médecins a l'arrivée des intelligences artificielles génératives dans

leur pratique

Nous avons pus constater que pres de la moitié des médecins (48.3%) étaient favorables ou
tres favorables au développement de I'lA générative dans leur pratique. Un tiers des
médecins étaient neutres (32.2%) tandis que 17% étaient défavorables voir trés

défavorables.

8. Place de I'lA générative dans la pratique quotidienne

Nous avons interrogé les médecins sur la proportion de leurs consultations dans lesquelles

les intelligences artificielles génératives pourraient leur étre utiles.
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Figure 28 - Répartition des réponses a la question "Dans quelle proportion de vos consultations pensez-
vous que l'utilisation de I'lA générative pourrait vous aider de fagon significative ?"

On constatait des avis divergent dans ces réponses. La majorité des médecins semblait
néanmoins penser que lintelligence artificielle générative pourra étre utile dans moins de
25% de leurs consultations. Pres de 30% des médecins estimaient que I'lA générative
pourrait étre utile dans 25 a 50% des cas. Une trés petite minorité de médecins, 5% environ,
estimait qu’elle prendra 75% de leurs consultations. Un certain nombre de médecins, environ

13%, restaient contre I'idée de I'utiliser.

Bien que la majorité des médecins voient une utilité limitée de I'1A, une proportion
significative reconnait son potentiel a jouer un rble dans une part notable de leurs

consultations.

9. Souhait de formation

Dans le cadre de PENSO (Programme d’Enseignement du Numérique en Santé de I'Ouest),

nous avons interrogé les médecins sur leur souhait d’en apprendre plus sur cette technologie.
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Non, pas nécessairement

Oui, absolument

Peut-étre, selon le contenu

Figure 29 - Répartition des réponses sur le besoin de suivre une formation.

Nous pouvons observer qu’'une minorité de médecins (11.5%) ne ressent pas le besoin de
suivre une formation. Cela peut refléter soit une perception négative envers I'lA, soit une
confiance dans les propres compétences actuelles pour gérer cette technologie. La majorité
des médecins (69%) est ouverte a I'idée de suivre une formation selon son contenu, Enfin,
on constate qu’'une minorité significative (19.5%) ressent un besoin d’apprendre plus sur

cette technologie.

10. Mode de formation

Nous avons souhaité évaluer le mode d’apprentissage préféré par les médecins pour se

former dans ce domaine.

MOOCs (cours en ligne en modules)

Documents écrits (articles, livres)

Cours ou ateliers en présentiel

Webinaires en ligne

Figure 30 - Répartition des réponses sur le format souhaité pour la formation

Les webinaires en ligne (39%) et les MOOCs (30.5%) sont les formats les plus populaires,
suivis de prés par les cours ou ateliers en présentiel (28%). Les documents écrits sont le
format le moins préféré (2.4%). Les options en ligne et en présentiel semblent privilégiées.

Les articles ou livres semblent susciter peu d’intérét auprés des médecins.

65



Variable Catégorie Effectif Pourcentage Intervalle de confiance
Sexe Femme 56 64.4% [0.542, 0.746]
Homme 30 34.5% [0.249, 0.441]
Non répondu 1 1.1% N/A
Age <30 ans 17 19.5% [11.4%, 27.6%)]
30 —40 ans 43 49.4% [39%, 59.8%)]
40 - 50 ans 17 19.5% [11.4%, 27.6%)]
> 50 ans 9 10.3% [4.0%, 16.6%)]
Non répondu 1 1.3% N/A
Secteur d'activit¢ ~ MSP 34 39.08% [28.28%, 49.88%)]
Cabinet de groupe 38 43.68% [32.88%, 54.48%)]
Cabinet seul 2 2.30% [0.00%, 5.20%]
Remplacement 13 14.94% [7.44%, 22.44%)]
Milieu d’exercice Urbain 34 37.78% [27.58%, 47.98%)]
Semi-rural 45 50.00% [39.60%, 60.40%)]
Rural 11 12.22% [5.32%, 19.12%]
Département Loire-Atlantique 49 56.32 % N/A
Vendée 21 24.14% N/A
Maine-et-Loire 9 10.34% N/A
Seine-et-Marne 2 2.30% N/A
Morbihan 1 1.15% N/A
Nord 1 1.15% N/A
Oise 1 1.15% N/A
Sarthe 1 1.15% N/A
Mayenne 1 1.15% N/A
Seine-Maritime 1 1.15% N/A
Compétence Pas du tout compétent 2 2.30% [0%, 5.30%)]
Peu compétent 23 26.44% [17.24%, 35.64%)]
Compétent 52 59.77% [49.57%, 69.97%)]
Trés compétent 10 11.49% [4.79%, 18.19%]
Avez-vous déja Oui 62 71.26% [62.05%, 80.46%)]
interagi, a votre
connaissance, avec Non 25 28.74% [19.54%, 37.94%)]
une intelligence
artificielle ?
Avez-vous déja Oui 31 35.63% [25.63%, 45.63%)]
interagi avec une IA
dans le cadre Non 56 64.37% [54.37%, 74.37%)]
professionnel ?
Avez-vous déja Oui 43 49.43% [39.03%, 59.83%)]
interagi avec une IA
générative ? Non 44 50.57% [40.17%, 60.97%)]
Sur une échelle 1 2 2.30% N/A
de 1a 10, quel
serait selonvous 2 4 4.60% N/A
Ie/pqten_tlel d\es 1A 3 8 9.20% N/A
génératives a
transformer votre 4 10 11.50% N/A
activité
professionnelle au 5 10 11.50% N/A
I
quotidien * 6 12 13.80% N/A
7 13 14.90% N/A
8 14 16.10% N/A
9 4 4.60% N/A
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10 10 11.50% N/A
Fréquence Jamais 37 42.53% [32.14%, 52.92%)]
d’utilisation
quotidienne Rarement 28 32.18% [22.37%, 42.00%)]
Occasionnellement 11 12.64% [5.66%, 19.63%]
Régulierement 7 8.05% [2.33%, 13.76%)]
Quotidiennement 4 4.60% [0.20%, 9.00%)]
Fréquence Jamais 64 73.56% [64.30%, 82.83%)]
d'utilisation
professionnelle Rarement 10 11.49% [4.79%, 18.20%)]
Occasionnellement 5 5.75% [0.86%, 10.64%)]
Régulierement 3 3.45% [0%, 7.28%]
Quotidiennement 5 5.75% [0.86%, 10.64%]
Taches les plus Aide au diagnostic 38 17.43% [12.40%, 22.47%)]
utiles pour I'A . " -
générative Décision thérapeutique 34 15.60% [10.78%, 20.41%]
Analyse de données 50 22.94% [17.35%, 28.52%)]
Recherche médicale 40 18.35% [13.21%, 23.49%)]
Taches administratives 56 25.69% [19.89%, 31.49%)]
Principaux freins @  Crainte d’'une perte 9 4.02% [1.45%, 6.59%)]
I'utilisation de 'lA  d’emploi
générative -
Manque de formation ou de 43 19.20% [14.04%, 24.35%)]
connaissances sur l'outil
Manque de confiance dans 48 21.43% [16.06%, 26.80%)]
les résultats de I'lA
Défaut d'intégration de A 42 18.75% [13.64%, 23.86%)]
aux logiciels de travail
Préoccupations éthiques 62 27.68% [21.82%, 33.54%)]
ou de confidentialité des
données
Perception négative parles 7 3.12% [0.85%, 5.40%)]
patients
Problémes de colt 13 5.80% [2.74%, 8.87%)]
Favorabilité des Trés défavorable 3 3.45% [0%, 7.28%)]
médecins au ;
développement de  Défavorable 12 13.79% [6.55%, 21.04%]
'IA générative Neutre 28 32.18% [22.37%, 42.00%)]
dans leur pratique
Favorable 34 39.08% [28.83%, 49.33%)]
Trés favorable 8 9.20% [3.12%, 15.27%]
Proportion de 'A > 75% 5 5.57% [0%, 7.28%]
dans la pratique N
professionnelle 50 a 75% 10 11.49% [6.55%, 21.04%]
25 a 50% 26 29.89% [22.37%, 42.00%)]
< 25% 35 40.23% [28.83%, 49.33%)]
Je ne compte pas l'utiliser 11 12.64% [3.12%, 15.27%]
Souhait de suivre Oui, absolument 17 19.54% [11.21%, 27.87%)]
une formation "
Peut-étre, selon le contenu 60 68.97% [59.24%, 78.69%)]
Non, pas nécessairement 10 11.49% [4.79%, 18.20%]
Mode de Cours ou ateliers 23 28.05% [18.33%, 37.77%)]
formation (présentiel)
Webinaires en ligne 32 39.02% [28.47%, 49.58%)]
MOOCs (cours en ligne) 25 30.49% [20.52%, 40.45%)]
Documents écrits (articles) 2 2.44% [0%, 5.78%]

Tableau 4 - Tableau récapitulatif des réponses
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C. Question ouverte

Pour rappel, nous proposions en fin de formulaire une question ouverte qui était : « Vos
suggestions ou commentaires sont les bienvenus ». Cette question a regu 13 réponses, pour

87 répondants (taux de réponse de 15%). Ci-apres, les réponses proposees :

- Attente d'une IA faisant gagner du temps sur la rédaction d'observation médicale.
Par I'écoute de la consultation en synthétisant et en ordonnant les éléments
pertinents ? Serait déja existant peut étre, mais je n'ai jamais utilisé, et je n'en ai
pas trouvé la trace. Questionne sur la confidentialité des informations cependant.

- Utilisation de nablacopilot parfois pour synthétisé et écrire a ma place. J'attends
l'intégration des outils notamment dans le logiciel doctolib pour pouvoir utiliser en
pratique ! J'attends un gain de temps dans les consultations avec lI'administratif fait
immédiatement, Exemple : certificat de sport ou enfant malade (qui sort tout seul
aprés notre interrogatoire et examen clinigue) ou méme ordonnance et prise de
sang, on dit a loral nos changement et on nous prépare I'ordonnances les bons de
transports et on a juste besoin de veérifier valider et gagner du temps pour tout le
monde. Avec une Vérification et alerte sur les contre indications + par exemple
vérifier dans les données de la science quel traitement serait le plus adapte a la
situation (et le mus du must adapté a ce patient la d'aprés les consultations pergu)
Je sais pas si cest clair. Mais merci de cette thése

- je n'utilse pas ces outils a ce jour, je ne sais pas les utiliser et me méfie du
résultats. j'utise les algoritmes score, antibioclic.... le dernier mot doit étre e réservé
a l'intelligence humaine

- Je pense trés utile pour les synthéses de dossier médicaux et consultations, les
rappels (vaccins, rdv a prendre sur des suivis type diabéete ou hta). Strement gros
gain de temps a | avenir mais réticences sur | éthique et le secret médical
notamment.

- 1A pour remplir les données administratives des dossiers: INS ...etc ...Pour coder
les diagnostics (qu'elle se dém... avec ce que j'ai écrit), remplir les dossiers divers
et variés (MDPH, VIATRAJECTOIRE ...) a partir de mon dossier ... bref qu'elle
fasse le travail inutile qu'on m'oblige & faire aux dépends du temps médical !!! Et
temps qu'a faire: qu'elle le fasse depuis chez sa maman la Sécu !

- La question 9 est difficile a répondre puisqu'il n'y a actuellement pas ou peu de
propositions...

- en soit cela me parait une bonne idée pour améliorer nos compétences
diagnostiques mais I'évolution en général vers I'lA m'angoisse beaucoup puisque
I'on ne saura plus ce qui est humain ou tiré de I'l|A et cela nous rends "paresseux”
de ne plus avoir besoin de réfléchir/chercher/apprendre puisqu'une machine le fera

pour nous et donc cela risque de changer +++ notre facon de soigner
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- Jutilise Nabla au quotidien. ChatGPT a remplacé avantageusement Doocteur et
autres moteurs de recherche chronophage. J'attends une plus grande intégration
avec les logiciels médicaux

- Je n'y avais jamais songé, je n'ai aucune idée de l'impact que cela peut avoir

- Je souhaite continuer a faire mes propres démarches diagnostiques, a réfléchir lors
de mes consultations. Je ne souhaite pas me reposer sur un outil informatique
avec le risque de perdre toutes mes compétences cliniqgues diagnostiques et
thérapeutiques

- Actuellement le logiciel doctolib utilise une IA lors de | intégration de courrier / CR
afin de repérer : date/provenance. Autres usages administratifs seraient les

bienvenus +

Deux réponses apportaient peu d'éléments et n'ont pas été reproduites ici. Les réponses
reprennent globalement ce qui a déja été mis en évidence par les questions. Cing d’entre
elles expriment le souhait d’'une IA offrant une aide aux taches administratives. Parmi les
intelligences artificielles utilisées nommées on retrouve l'assistant Nabla et Doctolib, utilisés
pour la rédaction automatique. Deux participants expliquent n'utiliser aucune IA. Parmi les
craintes évoquées, plusieurs répondant évoquent le risque de perte de compétences ou la

volonté de maintenir ces compétences.

D. Résumeé des résultats

Les répondants a notre questionnaire étaient majoritairement des femmes (64.4%), pour la
plupart de moins de 40 ans (69%), exercant le plus souvent en groupe (82.8%) et en semi-
rural (50%). Les réponses obtenues proviennent majoritairement des départements de Loire-

Atlantique et de Vendée.

La plupart des participants étaient familiers avec l'intelligence artificielle « en général » (71%)
et moins de la moitié déclaraient déja avoir eu affaire a I'lA générative (49%). L'utilisation
dans le cadre professionnel était encore inférieure (35%). Les répondants envisageaient un
fort impact de I'lA générative dans leur métier. En ce qui concerne la fréquence d'utilisation,
celle-ci était limitée avec 11 répondants rapportant une utilisation réguliere ou quotidienne de

I'lA générative.

Les taches pour lesquelles les médecins envisageaient l'utilisation de I'|A générative étaient
en premier lieu l'analyse des données, et les taches administratives. L'aide au diagnostic
arrivait en quatrieme position sur cing propositions. Plus de la moitié des médecins
n'‘envisageaient un intérét a l'utilisation de I'IA générative que dans moins de 25% de leurs

consultations.
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La moitié des répondants étaient favorables ou trés favorables a l'arrivée de I'lA générative
dans leur profession. 1/3 des répondants se disaient neutres sur cette question. Les deux
principaux freins a I'utilisation de I'lA étaient les considérations éthiques et le manque de

confiance dans les résultats.
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Il. Evaluation des grands modéles de langue

A. Caractéristiques des réponses

1. Taux de réponse

Comme expliqué dans la section méthodologie, chaque cas clinique était soumis via un
prompt a chaque modele de langue, en anglais et en francais. Il leur était demandé de
fournir une réponse au format JSON, contenant & la fois le diagnostic clinique, puis le
raisonnement. Le taux de réponse a atteint les 100% pour GPT et Llama. Seul BioMistral a
retourné des réponses nulles. En francais, cela s’est produit pour 32 cas, soit un taux de
réponse de 82%. En anglais, BioMistral a envoyé une réponse nulle pour 38 cas, soit un taux

de réponse comparable de 78%.

2. Longueur des raisonnements

En dehors du systéme de notation, déja décrit ci-dessus, nous disposons de peu de moyens
mathématiques pour évaluer un raisonnement clinigue. Nous nous sommes néanmoins
intéressés a la longueur des raisonnements (mesurée en nombre de caractéres) fournis

dans les réponses des différents modeéles. En voici un tableau descriptif :

Minimum | Maximum | Moyenne | Ecart-type
GPT (FR) 577 1469 960 163,93
GPT (EN) 552 1769 965 190,09
Llama (FR) 546 1804 920 197,89
Llama (EN) 669 1673 998 166,59
BioMistral (FR) | 202 3735 1075 1003,26
BioMistral (EN) | 126 4867 788 924,13

Tableau 5 - Minimums, maximums, et moyennes des longueurs des réponses fournies par les LLM

De prime abord, les modéles GPT et Llama présentent des moyennes identiques, quel que

soit le langage.

En revanche, I'analyse des variables descriptives de BioMistral révele des moyennes de
longueur de réponse nettement supérieures a celles des autres modeéles, avec des valeurs
extrémes aberrantes. De plus, I'écart-type plus élevé indique une grande variabilité des
réponses au sein du modele. Ces observations concordent avec les impressions que nous

avons eu du modele, que nous verrons plus loin.
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En effet, nous avons pu constater au cours de la notation une fréquence importante

d’hallucinations et de paraphrases des dossiers cliniques pour ce modéle.

1003.26

1000 4

92413

800+

600 1

400

Ecart-type des longueurs

190.09 197.89

200 - 163.93 166.59

GPT-4 (FR) GPT—JIf (EN) Llama 3 (FR) Llama I3 (EN) BioMistral (FR) BioMistlraI (EN)
Modéles

Figure 31 - Comparaison des écarts-types des longueurs des réponses, par modele et par langue.

Bien gue cette différence soit significative, il est important de noter que le nombre élevé de
réponses nulles fournies par BioMistral a réduit considérablement la taille I'échantillon

analysé (120 dossiers au lieu de 180), ce qui a pu augmenter I'écart-type.

3. Indice de lecture

Au-dela de la longueur des raisonnements, mesurée en nombre de caractéres, il existe des
indices basés sur des algorithmes mathématiques, permettant d’évaluer la complexité et la
lisibilité d’un texte. Nous avons utilisé I'un de ces indices, valide uniquement pour I'anglais, et
avons calculé pour chaque réponse fournie par les modeéles dans cette langue. Les

résultats sont présentés dans le tableau suivant.

L'indice de SMOG (Simple Measure of Gobbledygook) est une mesure de lisibilité qui estime
le nombre d’années d’étude nécessaire pour comprendre un texte sans difficultés. Cet indice
est particulierement utilisé dans le domaine de la santé, notamment pour évaluer la lisibilité
des documents destinés au grand public. Une étude réalisée en 2013 par I'Université de
I'Oklahoma recommande I'utilisation de cet indice par rapport aux autres indices pour les

évaluations médicales, en raison de sa fiabilité et de sa constance (60).
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Modéle Moyenne | Ecart-type
GPT (EN) 16,4 1,57
Llama (EN) 14,96 1,83
BioMistral (EN) | 11,35 3,14

Tableau 6 - Moyennes et écarts-type des indices de SMOG selon le modéle, en anglais.

Nous pouvons observer que I'indice de SMOG est plus élevé pour GPT et Llama.

B. Moyennes, écarts types, médianes, percentiles

Dans le cadre de I'évaluation des performances des modéles, nous affichons ci-dessous les
variables associées a ces modeéles, en fonction de la langue. Ces données offrent une

perspective globale de la performance des LLMs.

GPT-4 Llama 3 BioMistral
FR EN FR EN FR EN
Moyenne 8,18 8,57 7,65 8,44 2,56 3,63
Ecart type 1,61 1,63 1,92 1,63 1,94 2,39
Médiane 9 9 8 9 2 3
C75 9 10 9 10 4 5
C25 7 8 6 8 1 2

Tableau 7 - Tableau des moyennes, écarts types, médianes et percentiles par modele selon la langue

C. Distribution des notes par modele

1. GPT-4

Le graphique suivant présente la distribution des notes attribuées aux réponses de GPT-4,
en anglais et en francais. Les résultats sont représentés par deux histogrammes
accompagnés de courbes de densité. L'objectif est d’avoir un premier apercu de la

performance des modéles en fonction de la langue d’évaluation.
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Distribution des notes pour GPT en frangais Distribution des notes pour GPT en anglais
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Figure 32 - Distribution des notes pour GPT-4, en francais (a gauche) et anglais (a droite).

GPT-4 en francais

L’histogramme de gauche illustre la distribution des évaluations attribuées aux réponses de
GPT-4 sur les cas cliniques en francais. Les notes s’étendent de 2 a 10, avec une
concentration notable autour des valeurs élevées, particulierement entre 8 et 10. Cependant,
on observe un étalement des notes vers les valeurs plus faibles. La courbe de densité (KDE)
superposée montre une asymétrie positive, avec une montée progressive vers un pic
prononcé et relativement large autour de la note de 9. La pente moyenne sur les notes

faibles refléte I'étalement des notes suggéré par I'histogramme.

GPT-4 en anglais

L’histogramme situé a droite représente la répartition des évaluations de GPT-4 pour les
mémes dossiers, mais présentés en anglais. Les notes varient de 3 a 10 avec une forte
concentration sur les notes maximales. La courbe de densité montre un pic important et
étroit sur la note de 10, indiquant une concentration élevée des notes sur cette plage. La

pente de la courbe, plus raide, reflete une plus faible dispersion des notes basses.

Dans I'ensemble, ces deux graphiques mettent en évidence une tendance similaire, a savoir
une performance globalement bonne de GPT, que ce soit en anglais et en frangais, pour
répondre a des cas cliniques en frangais. Toutefois, la courbe de densité plus étroite et
décalée vers la droite pour les réponses en anglais suggére une performance légerement
supérieure dans cette langue, avec une plus grande homogénéité des évaluations et une

moindre dispersion.
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2. Llama-3

Nous visualisons les résultats de Llama-3 a travers deux histogrammes accompagnés de
courbes de densité, offrant ainsi un premier apercu des performances du modele selon la

langue d’évaluation.
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Figure 33 - Distribution des notes pour Llama, en frangais (a gauche) et anglais (a droite).

Llama-3 en francais

L’histogramme de gauche représente la distribution des notes attribuées a Llama-3 sur les
dossiers cliniques en langue francaise. Les notes s’étendent de 0 a 10, avec une
concentration des valeurs entre 8 et 10. La courbe de densité superposée présente une
asymétrie positive, avec une montée progressive des notes a partir des valeurs vers un pic
large a environ 8.8 (8.78). On remarque un étalement des notes vers les valeurs inférieures,
ce qui suggére une dispersion modérée des performances. La pente avant le pic est
relativement douce, indiquant que bien que la majorité des notes soient élevées, certaines
réponses sont encore évaluées dans les gammes de notes plus faibles, en particulier entre 6
et7.

Llama-3 en anglais

L’histogramme de droite présente la répartition des notes pour les mémes cas cliniques,
évalués cette fois en anglais. Les notes varient de 3 a 10, avec une montée progressive vers
les notes maximales et pic net & 10. La courbe de densité associée révele une asymétrie
positive marquée, avec une pente forte et un pic étroit autour de la note maximale,

témoignant d’une faible dispersion des notes en amont de la valeur maximale.
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Cela suggére qu’une grande partie des réponses de Llama a obtenu la note maximale et que

peu d’entre elles ont obtenu des évaluations inférieures a 7.

3. BioMistral

Nous visualisons les résultats de BioMistral a travers deux histogrammes accompagnés de
courbes de densité, offrant ainsi un premier apercu des performances du modéle selon la

langue d’évaluation.
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Figure 34 - Distribution des notes pour BioMistral, en francais (a gauche) et anglais (a droite).

BioMistral en francais

L'histogramme de gauche illustre la distribution des notes attribuées aux réponses de
BioMistral sur les cas cliniques en frangais. Les notes s’étendent de -1 a 9 avec un pic
notable a 1. La majorité des notes sont concentrées entre 1 et 3, ce qui témoigne d’'une
performance majoritairement faible. La courbe de densité superposée présente une légére
asymétrie négative, avec un pic a 1.54 avec une pente douce de part et d’autre, suggérant
une distribution hétérogéne des notes. On constate également un léger pic secondaire a 7,

ce qui pourrait refléter une variabilité dans la qualité des réponses.

BioMistral en anglais

L’histogramme de droite représente la distribution des notes attribuées aux réponses de
BioMistral sur les cas cliniques en anglais. Les notes s’étendent de -1 a 10 avec un pic a 1.
Les notes semblent concentrées sur une plage plus étendue, entre 1 et 6, démontrant une
performance faible & moyenne, mais aussi une plus grande hétérogénéité dans la qualité

des réponses. La courbe de densité renforce ces observations.
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Elle ne présente pas de franche asymétrie. Nous n’observons pas de pic marqué mais un
plateau large, et sa pente est plus douce en direction des valeurs moyennes, montrant une

dispersion des notes assez importante dans cet intervalle.

En observant ces deux graphiques, on constate une performance de BioMistral faible dans la
résolution de cas clinigues médicaux en anglais comme en frangais. En anglais, la courbe de
densité montre une plus grande dispersion des notes vers les valeurs élevées, ce qui
suggeére que BioMistral est plus capable de produire des réponses pertinentes, bien que de

maniére sporadique.

4. Conclusions sur la distribution des notes

L'analyse des différents graphiques de distribution des notes révele des différences notables

en termes de performance et d’homogénéité des réponses.

1. En anglais, GPT-4 et Llama semblent présenter de tres bonnes performances,
comparables et homogénes. Leurs moyennes sont proches (respectivement 8.57 et
8.44) et leurs écarts types identiques (1.63) suggérant une homogénéité équivalente.
Les courbes de densité, décrites ci-dessus, corroborent ces observations. BioMistral,
de son c6té, est en dessous en termes de performances, avec une moyenne a 3.63.
Son écart type a 2.39 confirme I'hétérogénéité des notes mise en évidence par sa
courbe.

2. En francais, GPT-4 et Llama présentent de bonnes performances, avec des
moyennes (respectivement 8.18 et 7.65) et des écarts types (1.61 et 1.92)
sensiblement différents. Ces valeurs semblent en accord avec les courbes de densité,
notablement décalées a gauche par rapport aux évaluations en anglais, et plus plates.
BioMistral reste a nouveau trés en dessous en termes de performances, avec une

moyenne a 2.56 et un écart type a 1.94.

D. Profil des notes par item et par modeéle

Comme expliqué en méthodologie, la note attribuée a chaque cas clinique est divisée en
différents items, chacun évaluant un aspect de la réponse. Nous cherchons a observer et a

comparer les performances des modeles pour chaque item.
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Figure 35 - Notes moyennes obtenues par item selon le modele et la langue

Les diagrammes ci-dessus représentent des graphiques en toile d’araignée, utilisés pour
comparer les performances des différents modeles selon les criteres d’évaluation. Pour
rappel, les items additionnés constituent la note finale sur 10 et sont : le Diagnostic final, la

Validité interne, la Validité externe, 'Hypothése, la Logique et 'Expression.

Pour rendre les diagrammes lisibles et cohérents, les notes moyennes pour chaque modéle
ont été ramenées sur trois. Les notes sur I'expression ont été inversées et multipliées par dix

pour la méme raison.

Les résultats suggérent que GPT en anglais et en frangais sont globalement équilibrés sur
les dimensions évaluées. Les principales différences peuvent étre observées sur les items
Hypothése et Expression. Les performances sur les items Diagnostic final, Validité interne,
Validité externe et Logique sont trés proches. |l semble y avoir une légére supériorité des

réponses en anglais. Ces mémes tendances peuvent étre constatées pour Llama.

E. Analyse comparative des performances

Y

Nous avons cherché a établir I'existence d'une différence globale de performance
significative entre les différents modéles (GPT en francais, GPT en anglais, Llama en
frangais, Llama en anglais). Pour des raisons de viabilité statistique, et en raison des
preuves d’infériorité déja apportées par les données observationnelles, nous avons décidé

d’exclure BioMistral de I'analyse.

1. Analyse des performances par paire

Dans le texte suivant, nous cherchons a confirmer nos premiéres observations par des

analyses statistiques plus pousseées.
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Nous voulons établir s’il existe une différence statistiquement significative de performance
entre les modeéles, et s'il existe une différence statistiquement significative en fonction de la

langue pour un modéle donné.

a) Performance de GPT-4 entre Francais et Anglais

Comparaison des notes entre de GPT en Anglais et Francais

Notes
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Figure 36 - Comparaison des notes entre GPT en francais (a gauche) et en anglais (a droite) sous forme

de boites a moustaches.

Le schéma ci-dessus présente une comparaison des notes attribuées par GPT en anglais et
en frangais, sous forme de diagrammes en boite. Nous pouvons en faire quelques

observations.

En francais, le modéle présente une médiane a 8, avec une moyenne de 8,16. La moitié des
notes s’étend entre 7 et 9 (étendue interquartile). Les valeurs minimales et maximales sont
respectivement 4 et 10. On retrouve des notes aberrantes. En effet, GPT a obtenu 4 fois la
note de 3/10 et 2 fois la note de 2/10. En anglais, le modéle présente une médiane a 9, avec
une moyenne a 8.55. La moitié des notes s’étend entre 8 et 10 (étendue interquartile). Les
valeurs minimales et maximales sont respectivement 5 et 10. On retrouve plusieurs notes

aberrantes, notamment 3/10 et 4/10 que le modéle a obtenu respectivement 6 et 8 fois.

En comparaison, on voit que les formes des boites sont globalement identiques, mais que
celle en anglais est déviée vers le haut. La longueur des moustaches, plus longue en
francais, montre que le modéle tend & obtenir des notes plus dispersées dans cette langue.
Nous pouvons conclure que, d’aprés ce diagramme, le modéle est sensiblement supérieur

en anglais. Cela est en accord avec nos observations précédentes.
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Les deux modéles présentent des valeurs aberrantes, ce qui montre que quel que soit la

langue il existe des cas ou GPT performe moins bien.

Nous avons souhaité établir cette supériorité statistiquement. Nous avons émis I'hypothése
nulle selon laquelle la distribution des différences de notes entre les deux langues suivrait
une loi normale. Un test de normalité de Shapiro-Wilk a été réalisé et conduit toutefois au

rejet de cette hypothése (p < 0.05). La distribution ne suit pas une loi normale.

Face a cette non-normalité, nous avons recouru au test de Wilcoxon des rangs signés afin
de tester 'hypothése nulle selon laquelle il n’existe pas de différence significative entre les
performances du modéle dans les deux langues. Les résultats de ce test ont permis de
rejeter 'hypothése nulle (p < 0.0125) suggérant qu’il existe une différence statistiquement

significative entre GPT-4 en francais et en anglais.

Ces résultats confirment statistiguement les observations faites a partir des graphiques de
distribution des notes et des diagrammes en boites & moustaches. Les détails des analyses
statistiques sont fournis en annexe. En conclusion, nous pouvons affirmer qu’il existe,
dans le cadre de notre étude, une différence significative de notes entre GPT-4 en

anglais et en francgais, avec une supériorité marquée pour I’anglais.

b) Performance de Llama-3 entre Francgais et Anglais

Comparaison des notes entre de Llama en Francais et Anglais

Notes
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Figure 37 - Comparaison des notes entre Llama en francais (a gauche) et en anglais (a droite) sous forme

de boites a moustaches.

Le schéma ci-dessus présente une comparaison des notes attribuées par Llama-3 en

anglais et en francais, sous forme de diagrammes en boite.

80



En francais, le modéle présente une médiane a 8 avec une moyenne a 7.64/10. La moitié
des notes s’étend de 6 a 9, ce qui représente une plage de 3 unités, plus large que celle
observée dans les autres modeles. On observe des moustaches significativement étendues,
avec des valeurs minimales et maximales respectivement & 2 et 10. Par ailleurs, la valeur
minimale est nettement plus basse que celles des autres modéles étudiés. Deux valeurs

aberrantes sont notables : des notes de 0/10 et 1/10, chacune obtenue une fois.

En anglais, le modéle présente une médiane a 9, avec une moyenne de 8.41/10. La moitié
des notes s’étendent entre 8 et 10, soit une plage de 2 unités, plus restreinte. La valeur
minimale est a 5, tandis qu’on retrouve deux valeurs aberrantes a 3 et 4, obtenues

respectivement 6 et 7 fois.

En comparaison, on remarque une boite plus étendue pour le modéle en langue francais par
rapport a I'anglais. Cela indique une dispersion plus importante des notes, témoignant d’'une
plus grande variabilité des performances du modele en francais. Cette impression est

renforcée par I'aspect des moustaches, plus longue en langue francaise.

Le modéle présente quelques valeurs aberrantes sur les deux diagrammes, ce qui suggére

qu’il existe des cas ou Llama-3 performe moins bien quelle que soit la langue.

Nous avons émis I'hypothése selon laquelle la distribution des différences de notes entre les
deux langues suivrait une loi normale. Cependant, le test de normalité de Shapiro-Wilk a
conduit au rejet de cette hypothése (p < 0.05). Face a cette non-normalité, nous avons
employé le test de Wilcoxon des rangs signés. Les résultats de ce test ont permis de rejeter
'hypothése nulle (p < 0.0125), suggérant qu’il existe une différence statistiquement
significative entre Llama-3 en francais et en anglais dans la résolution de cas clinique

médicaux.

Ces résultats confirment statistiquement les observations faites a partir des graphiques de
distribution des notes et des diagrammes en boite a moustaches. Les détails des analyses
statistiques sont fournis en annexe. En conclusion, nous pouvons affirmer qu’il existe,
dans le cadre de notre étude, une différence significative de notes entre Llama-3 en

anglais et en francais, avec une supériorité marquée pour la version en anglais.
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c) Performance de GPT-4 versus Llama-3 en Francais

Comparaison des notes entre GPT et Llama en Frangais

Notes
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Figure 38 - Comparaison des notes entre GPT en francais (& gauche) et Llama en francais (a droite) sous
forme de boites a moustaches.

Le schéma ci-dessus présente une comparaison des notes attribuées a GPT-4 et Llama-3 en
francais. Nous avons eu I'occasion précédemment de décrire les boites pour chacun de ces

modeles.

En comparant les deux graphigues, on constate une boite moins large et des moustaches
plus courtes pour GPT-4 par rapport a Llama-3. Si la médiane est identique, on constate que
la moyenne est plus élevée pour GPT-4 (8.16 contre 7.64). Les valeurs aberrantes de Llama-
3 descendent jusqu’a 0 et 1, tandis que celles de GPT-4 sont moins extrémes (2 et 3). Ces
observations suggérent que ce dernier présente des performances supérieures et plus

homogeénes que Llama-3 en francais.

Nous avons cherché a valider cette supériorité de facon statistique. Le test de normalité de
Shapiro-Wilk nous indique que la distribution ne suit pas une loi normale. Face a cette non-
normalité, nous avons employé le test de Wilcoxon des rangs signés. Les résultats de ce test
ont permis de rejeter 'hypothése nulle (p < 0.0125), indiquant qu’il existe une différence
statistiquement significative de performance entre GPT-4 et Llama-3 dans la résolution de

cas cliniques médicaux en francais.

Ces résultats confirment statistiquement les observations faites a partir des graphiques de

distribution des notes et des diagrammes en boite & moustaches.
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En conclusion, nous pouvons affirmer qu’il existe, dans le cadre de notre étude, une
différence significative de notes entre GPT-4 et Llama-3 dans le raisonnement

diagnostique en francgais, avec une supériorité pour GPT-4.

d) Performance de GPT-4 versus Llama-3 en Anglais

Comparaison des notes entre GPT et Llama en Anglais

Notes
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Figure 39 - Comparaison des notes entre GPT en anglais (a gauche) et Llama en anglais (a droite) sous

forme de boites a moustaches.

La figure ci-dessus présente une comparaison des notes attribuées a GPT-4 et Llama-3 en
langue anglaise, sous forme de diagramme a boite. Nous avons eu I'occasion de décrire leur

aspect précédemment.

En comparant les deux graphiques, on observe deux boites dont I'étendue est identique (8 a
10), avec la méme médiane. Les moustaches sont elles aussi de la méme longueur, avec
des valeurs aberrantes similaires (4 et 3). Seule la moyenne différe, Iégérement en faveur de
GPT-4 (8.57 contre 8.44). Nous pouvons donc suggérer une performance similaire entre les

deux modéles en langue anglaise.

Nous avons procédé a des tests statistiques afin de valider cette observation. Un test de
normalité de Shapiro-Wilk a été réalisé et conduit toutefois au rejet de cette hypothese (p <
0.05). La distribution ne suit pas une loi normale. Face a cette non-normalité, nous avons
recouru au test de Wilcoxon des rangs signés. Les résultats de ce test n'ont pas permis de
rejeter I'hypothése nulle (p > 0.0125), démontrant I'absence de différence statistiquement

significative entre GPT-4 et Llama-3 en termes de performance.
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Ces résultats confirment statistiquement I'impression visuelle donnée par les diagrammes a

moustaches. En conclusion, nous pouvons affirmer qu’il n’y a pas, dans notre étude,

de preuve statistique indiquant une différence de notes entre GPT-4 et Llama-3 dans le

raisonnement diagnostique en anglais.

2. Conclusions de l'étude comparative

Notre étude nous permet a ce stade de tirer plusieurs conclusions :

1.

Il nexiste pas de différence significative de notes entre GPT-4 et Llama-3 dans la
résolution de cas cliniques en langue anglaise.

GPT-4 et Llama-3 a de meilleures notes en anglais qu’en francgais, avec des résultats
plus homogénes.

GPT-4 présente des performances supérieures de maniére statistiquement
significative a celles de Llama-3 en francais.

En langue frangaise, les performances de GPT-4 et de Llama-3 sont non seulement
inférieures a celles observées en anglais, mais également plus hétérogénes.

Il existe des situations ou GPT-4 et Llama-3 produisent de mauvais résultats, quelle

gue soit la langue.

F. Performance des modeles selon la spécialité

Nous avons cherché a établir s'il existait une différence de performance des modeéles en

fonction de la spécialité. Le tableau ci-dessous récapitule les moyennes obtenues par

chaque modele selon la spécialité et la langue.

Anglais Francais
GPT Llama | BioMistral | GPT Llama | BioMistral
Urgence-Réanimation 8.25 8.65 4.3 7.55 6.9 2.81
Endocrinologie 8.17 8.72 2.93 8.06 6.5 2.07
Gynécologie 9.17 8.06 3.88 8.67 8.17 3.5
Onco-Hématologie 8.72 8.17 3 8.44 6.78 1.64
Hépato-gastro-entérologie | 8.47 8.6 3.62 8.37 8.07 2.14
Maladies infectieuses 8.5 8.62 3.65 8 8.24 2.47
Médecine cardiovasculaire | 8.71 8.42 3.55 8.83 7.71 2.6
Médecine générale 8.77 8.44 3.61 8.38 7.67 2.43
Médecine interne 8.75 8.33 3.33 8.17 7.42 1.9
Neurologie 8.45 7.95 2.75 8.36 7.41 2.75
Téte et cou 8.14 8.21 3.58 6.93 7.57 2.17
Pédiatrie 8.07 8.64 5 8.5 7.5 2.25
Pneumologie 9.4 9 5 8.7 9.15 3.94
Psychiatrie 8 8.19 5 7.62 8.12 3.38
Rhumatologie 8.17 8.22 2.29 7.78 7.06 25
Urologie-Néphrologie 8.39 7.94 4.25 7.06 6.94 1.67

Tableau 8 - Moyennes par spécialité selon le modéle et lalangue
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1. GPT-4

a) GPT-4 en francais

Nous comparons dans le graphique suivant les moyennes obtenues par GPT, en langue

francaise, selon la spécialité.

Urgence-Réanimation
Endocrinclogie-diabétolegie-nutrition
Gynécologie 8.67

Onco-Hématologie
Hépato-gastro-entérologie

Maladies infectieuses et tropicales
Médecine cardio-vasculaire 883
Médecine générale

Médecine interne

Spécialités

Neurologie
Téte et cou
Pédiatrie
Pneumologie 8.70
7.62

Psychiatrie
Rhumatologie 778

Urologie-Néphrologie 7.06

7 8 9 10
Moyenne des notes

Figure 40 - Moyennes obtenues par GPT en francais selon la spécialité

Sur ce graphigue, nous observons des moyennes élevées pour des spécialités telles que la
Médecine cardiovasculaire, la Pneumologie, la Pédiatrie et la Gynécologie. La Médecine
cardiovasculaire se distingue avec la meilleure moyenne, atteignant 8.83. Il est également
notable que quatre spécialités ont une moyenne inférieure a 8 : Urgence-Réanimation, Téte
et cou, Psychiatrie, Rhumatologie, et Urologie-Néphrologie. Parmi elles, Téte et cou se

positionne comme la spécialité la moins bien notée, avec une moyenne de 6.93.

La Médecine Générale présente une moyenne de 8.38, légérement au-dessus de la
performance globale du modéle (8.16).

Nous avons ensuite cherché a mettre en évidence une différence globale de performances
entre les différentes spécialités. Pour cela, nous avons effectué un test de Kruskal-Wallis
qui a confirmé I'existence d’une différence significative entre les spécialités dans notre étude
(p < 0.05).

Nous avons ensuite procédé a une analyse post-hoc par un test de Dunn pour comparer les
groupes et établir s’il existait une différence significative entre les spécialités. Les résultats

sont présentés ci-dessous sont la forme d’'une carte de chaleur.

85



-10

Endocrinologie-diabétologie-nutriton 4 1.0 | 1.0 | 10 | 10 ' 10 |10 10 |10 |10 10 10 10 10 10|10 1.0
Gynécologie4 10 | 10 | 10|10 | 10|10 | 10|10 10 10 10|10 10|10 |10 10
Hépato-gastro-entérologie { 10 | 1.0 | 10 | 10 10|10 10|10 10 10 10 10 10 10 10 1.0
-0.8
Maladies infectieuses et tropicales{ 10 | 10 | 1.0 | 10 10|10 10 10 10 10 10 10 10 10|10 1.0
Médecine cardio-vasculaire { 10 | 10 | 10 | 10 10 |10 |10 |10 10 10 10 10 10 ﬂ 065 1.0
Médecine générale{ 10 | 10 | 10 | 10 10|10 10|10 | 10 10 10 10 10|10 |10 10
Médecine interne { 1.0 | 1.0 | 1.0 | 10 | 1.0 |10 10|10 10 10 10 10 10 10| 1.0 1.0 -0.6
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Figure 41 - Comparaison en sous-groupes des notes de GPT en francais sous forme de carte de chaleur.

Nous pouvons observer des écarts de performance entre la Médecine cardiovasculaire et les
spécialités Urgence-Réanimation et Téte et cou. Néanmoins, ces différences ne sont pas
statistiguement significatives (p > 0.05), et ne permettent pas de conclure.

b) GPT-4 en anglais

Nous comparons dans le graphique suivant les moyennes obtenues par GPT, en anglais,

selon la spécialité.
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Figure 42 - Moyennes obtenues par GPT en anglais selon la spécialité

Dans ce graphique, nous constatons que la moyenne la plus faible est pour la Psychiatrie
avec 8.0. La moyenne la plus élevée est pour la Pneumologie avec 9.40. En comparaison
avec les résultats en francais, les moyennes sont plus homogénes, ce qui est en accord
avec les observations faites dans les précédentes analyses. Il n'existe aucune spécialité
ayant eu une moyenne en dessous de 8.0. Nous pouvons noter que certaines spécialités
semblent se détacher des autres avec des moyennes plus hautes, comme la Pneumologie

ou la Gynécologie.

La Médecine Générale présente une moyenne de 8.77, Iégérement supérieure a la moyenne

générale du modéle (8.55).

La encore, nous avons cherché a mettre en évidence une différence globale de performance
entre les différentes spécialités. Pour cela, nous avons effectué un test de Kruskal-Wallis qui
n‘a pas montré de différence significative entre les spécialités. Nous avons donc

interrompu I'analyse a ce stade.
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2. Llama-3

a) Llama-3 en francais

Nous comparons dans le graphique suivant les moyennes obtenues par Llama, en francais,

selon la spécialité.
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Maladies infectieuses et tropicales
Médecine cardio-vasculaire
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Spécialités

Neurologie
Téte et cou
Pediatrie
Pneumologie
Psychiatrie
Rhumatologie

Urologie-Néphrologie

0 4 6 10
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Figure 43 - Moyennes obtenues par Llama en francgais selon la spécialité

Nous pouvons constater que pour Llama-3, en frangais, la moyenne la plus faible est
obtenue par 'Endocrinologie-Diabétologie-Nutrition a 6.50. La moyenne la plus élevée est,
comme pour GPT en anglais, la Pneumologie avec 9.15. Tout comme GPT en francais, on
retrouve des moyennes hétérogenes, avec certaines spécialités descendant en dessous de
la barre des 7.0, comme I'Urgence-Réanimation, I'Endocrinologie-Diabétologie-Nutrition,

'Onco-Hématologie, ou encore I'Urologie-Néphrologie.

La Médecine Générale présente une moyenne de 7.67, semblable a la moyenne générale du
modele (7.64).

Nous avons cherché a mettre en évidence une différence globale de performance entre les
différentes spécialités. Nous avons réalisé un test de Kruskal-Wallis qui a montré I'existence
d’'une différence significative de performance entre les spécialités (p < 0.05). Pour cette
raison, nous avons procédé a une analyse post-hoc par un test de Dunn pour comparer les
groupes et établir s’il existait une différence significative entre les spécialités. Les résultats

sont présentés ci-dessous sous la forme d’'une carte de chaleur.
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Figure 44 - Comparaison en sous-groupes des notes de Llama en frangais sous forme de carte de chaleur.

En observant cette carte, nous pouvons constater que la spécialité principalement
responsable des différences est la Pneumologie. On peut observer que le seuil de
significativité (p < 0.05) est atteint avec ce groupe en comparaison avec I'Endocrinologie-
Diabétologie-Nutrition, 'Urgence-Réanimation, et I'Urologie-Néphrologie. On pourra aussi
faire remarquer qu’on est proche du seuil de significativité en comparaison avec la

Médecine Générale et I’'Onco-Hématologie (0.06).

Nous pouvons conclure que, en francais, dans le cadre de notre étude, Llama-3 est
significativement plus performant avec la Pneumologie par rapport a I’Endocrinologie-
Diabétologie-Nutrition, I’'Urgence-Réanimation, et I’'Urologie-Néphrologie.

b) Llama-3 en anglais

Nous comparons dans le graphique ci-dessous les moyennes obtenues par Llama, en

anglais, selon la spécialité.
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Figure 45 - Moyennes obtenues par Llama en anglais selon la spécialité

Dans ce graphique, nous constatons que la moyenne la plus faible est observée pour
'Urologie-Néphrologie avec 7.94, tandis que la moyenne la plus élevée revient a la
Pneumologie avec 9.00. En comparaison avec les résultats en francais, les moyennes sont
moins hétérogenes. Il existe certaines spécialités ayant eu une moyenne en dessous de 8.0

notamment I'Urologie-Néphrologie et la Neurologie.

La Médecine Générale présente une moyenne de 8.44, tres proche de la moyenne générale
du modéle (8.55).

Nous avons effectué un test de Kruskal-Wallis, qui n’a pas montré de différence significative

entre les spécialités. Nous avons donc interrompu I'analyse a ce stade.

3. Conclusions de l'analyse par spécialité

Au vu des analyses conduites entre les différents modéles, nous pouvons parvenir a

certaines conclusions statistiquement significatives :

1. En anglais, nous n’avons pu mettre en évidence de différence statistiquement
significative entre les spécialités pour GPT-4 et Llama-3.

2. En francais, nous n’avons pas pu mettre en évidence de différence statistiquement
significative entre les spécialités pour GPT-4. Néanmoins, pour Llama-3, nous avons
retrouvé une différence significative pour Pneumologie par rapport a 'Endocrinologie-

Diabétologie-Nutrition, 'Urgence-Réanimation et I'Urologie-Néphrologie.
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3. En anglais et en francgais, quel que soit le modéle, il 'y a pas de différence
significative de notes entre la Médecine Générale et I'ensemble des autres

spécialités.

G. Comparabilité inter-auteurs

La définition d’'une grille de notation commune, en amont de l'analyse des réponses, a
permis d’assurer une comparabilité des notes entre les auteurs de la thése. Sa conception

est présentée dans la section méthodologie.

Afin d’objectiver cette comparabilité, nous avons calculé le coefficient de Spearman sur
l'intégralité des notes. Le choix de ce test, en comparaison avec le coefficient de corrélation
de Pearson, réside dans la distribution non normale des notes, et I'échelle ordinale utilisée (-

1 & 10 sans valeurs décimales).

Nous obtenons un coefficient de Spearman a 0.71 (p < 0.05), ce qui témoigne d'une forte

monotonie dans la distribution des notes.

H. Eléments d'analyse qualitative

Nous présentons quelques éléments d'analyse qualitative relevés par les auteurs lors de leur
lecture des réponses des modéles. Les différents points relevés ci-dessous quant aux modes

de réponses des modéles n'étaient pas évalués par la grille de cotation.

1. GPT-4

a) Schémas récurrents

Nous avons pu voir que plusieurs réponses suivent une structure récurrente. Par exemple,
on observe fréquemment la configuration du type : ["symptdmes A, B, C, ..." => "sont
typiques/caractéristiques/classiques de" => "diagnostic final"], en particulier en francais.
Dans ce schéma de réponse, la valeur de chaque symptdme ou signe semble souvent
équivalente. Un autre schéma de réponse récurrent est celui ou GPT pose le diagnostic puis
explicite différents éléments du cas pour le justifier avec une structure du type : ["diagnostic
a priori" => "éléments concordants" => "diagnostic final']. Le modele s'appuie fortement
sur les données d'entrée, quitte a les citer de maniére non pertinente ou a répéter les mémes
expressions plutdt que de reformuler. Il semble qu'il soit difficile pour le modéle de supposer

des choses non explicitement dites en entrée.

b) Eléments non attendus.

Nous observons un diagnostic plus poussé que celui de référence dans environ 9% des cas

(19 en anglais, 15 en francais).
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Ces diagnostics plus détaillés qu'attendu ne semblent pas apporter de plus-value dans 58%
des cas en anglais et 66% des cas en francais. GPT-4 a tendance a faire des propositions
de conduite a tenir a la suite de son raisonnement. Ces propositions sont présentes dans
55% des réponses. Elles sont d'ordre diagnostique ou thérapeutique (ex : J44 en francais).
Ces propositions sont parfois d'intérét limité (ex : S44, J22) voir fausses (ex : S39, S40, S87).
Les propositions semblent meilleures en anglais qu'en francgais (ex: J49, J22, J33).

L'apparition de ces éléments ne semble pas répondre a une régle précise.

Contrairement a BioMistral, GPT-4 hallucine trés peu. En ce qui concerne le diagnostic final
on note pour le cas S88 en francais le diagnostic de « panthénolite » qui ne semble
correspondre a rien. Le cas concerné (un cas de panaris) n'était pas particulierement difficile
et GPT en anglais donne la bonne réponse. Si l'on considére pour GPT-4 ce seul cas
d'hallucination, la fréquence de ces derniéres pour le diagnostic final dans notre travail est de

1/360, soit 0.3% des réponses environ.

2. Llama3

Les observations faites avec GPT-4 concernant les motifs récurrents, la tendance a se
fonder beaucoup sur le texte d'entrée, la difficulté a reformuler et a faire des suppositions se

retrouvent avec Llama3.

a) Diagnostics différentiels

Les réponses en anglais étaient souvent de meilleure qualité, nous pouvons le voir par
exemple pour les cas S68, S79 ou S84. Il en va de méme concernant les diagnostics

différentiels, souvent meilleurs en anglais.

- S56 : « une maladie respiratoire chronique non infectieuse » en francais contre
« chronic obstructive pulmonary disease (COPD) or lung cancer » en anglais.

- S58: « certaines causes infectieuses plus graves » en frangais contre « autres
causes de douleur thoracique ou de fiévre » en « pharyngitis or pneumonia » en
anglais.

- S69 : « causes vertébrales », « cause infectieuse » en francais contre
« pancreatic cancer or musculoskeletal disorders » en anglais

- S71 : aucun diagnostic différentiel proposé contre « pneumonia or cardiac
disease » en anglais.

Nous avons constaté une tendance a mettre dans la méme phrase des idées vraies et
fausses. Par exemple pour le cas S4: « la paralysie faciale droite et I'abolition du réflexe

nauseéeux sont des signes de lésion du nerf facial ».
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b) Eléments non attendus

Comme pour GPT-4, Llama3 a tendance a fournir des diagnostics parfois plus détaillés que
prévu, et cela se produit plus fréquemment que pour GPT-4, avec 18% des réponses
concernées (40 réponses en anglais et 26 en francais). A l'instar de GPT-4, ces précisions
supplémentaires n'apportent généralement aucune plus-value. En effet, nous n’avons pas
retrouvé d’intérét a ces précisions pour 62% des réponses en anglais et 73% en francais.
Les hallucinations sont également rares, du moins pour le diagnostic. On retrouve une seule
assertion pouvant étre considérée comme telle pour le cas J68 en francais ou Llama

propose le diagnostic de « Panthére ».

Le taux d'hallucination est donc similaire a celui de GPT-4, soit 1 pour 360 (environ 0.3 %).

3. BioMistral
La qualité des réponses de BioMistral est trés limitée.

a) Eléments non attendus

BioMistral a tendance a inventer des éléments cliniques non présents dans le cas d'entrée.
Les exemples en sont nombreux. Dans le cas J4, le modele invente une prise
médicamenteuse non mentionnée dans le cas clinique. Dans les cas J15 et J82, le modéle
interprete un bilan sanguin qui n'existe pas. Dans le cas J34, il fait la méme chose avec un

électrocardiogramme.

Pour les diagnostics finals, on retrouve aussi des inventions de la part du modele. Dans le
cas S48 avec la «rétinopathie cytostatique-induite » ou encore le cas J73 avec la
« testiculite aigué », et la « prostatite bénigne » pour le cas S61. Si lI'on considére ces
éléments comme des hallucinations, et en prenant en compte seulement les cas pour
lesquels BioMistral a fourni une réponse, on observe un taux d'hallucination pour le

diagnostic final de 3 pour 290, soit environ 1% des réponses.

b) Schémas récurrents

Un schéma récurrent dans les réponses est celui du texte en boucle. Pour de nombreux cas,
BioMistral termine sa réponse avec une phrase ou un mot répété en boucle. Ce genre de
réponse aberrante se retrouve dans 19% des cas en frangais et 7% en anglais, soit 13%
de I'ensemble des réponses. Dans de tres nombreux cas, les réponses de BioMistral ne
sont qu'une réécriture plus ou moins modifiée du cas clinique initial. Dans ces réponses, le

modele conclu parfois a un diagnostic mais pas toujours. Nous pouvons citer comme

exemple le cas J72 en francgais.
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c) Différences entre I'anglais et le francgais

On retrouve avec BioMistral des résultats qui semblent meilleurs en anglais qu'en francais.

BioMistral en frangais mélange souvent les deux langues dans ses réponses.

d) Format des réponses

Lorsque BioMistral formule une réponse de qualité, le modéle démontre une capacité a aller

a I'essentiel, en fournissant une réponse plus concise.

© N o u

10.

11.

12.
13.

. Résumé des résultats

BioMistral est le seul modéle a ne pas avoir répondu a tous les cas cliniques. |l
hallucine plus souvent et est plus instable.

En anglais, GPT-4 et Llama semblent présenter de trés bonnes performances,
comparables et homogenes. BioMistral, de son c6té, est en dessous en termes de
performances et une plus grande hétérogénéité des réponses.

En francais, GPT-4 et Llama présentent de bonnes performances, avec des
moyennes et écarts types sensiblement différents. BioMistral reste a nouveau trés en
dessous en termes de performances.

Les items de notation sur lesquels on observait le plus de différences étaient
I'Hypothése et 'Expression.

GPT-4 et Llama-3 obtient de meilleures notes en anglais par rapport au francais.

En anglais, il n’existe pas de différence significative de notes entre GPT-4 et Llama-3.
En francais, GPT-4 obtient de meilleures notes comparativement a Llama-3.

Il existe des situations ou GPT-4 et Llama-3 produisent de mauvais résultats, quelle
gue soit la langue.

En anglais, nous n'avons pu metire en évidence de différence statistiquement
significative entre les spécialités pour GPT-4 et Llama-3.

En francais, nous avons retrouvé une différence significative pour Pneumologie par
rapport a 'Endocrinologie-Diabétologie-Nutrition, 'Urgence-Réanimation et I'Urologie-
Néphrologie pour Llama-3.

En anglais et en francgais, quel que soit le modéle, il n'y a pas de différence
significative de notes entre la Médecine Générale et I'ensemble des autres
spécialités.

Les notes entre les auteurs étaient monotones avec un coefficient de Sperman a 0.71.
Llama-3 et GPT-4 présentaient des patterns de réponses récurrents. Les réponses

de BioMistral étaient trés variables.
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Discussion

. Enquéte aupres des médecins généralistes

Les résultats de notre questionnaire ont permis d’obtenir un premier apercgu de la perception,
des attentes, ainsi que des enjeux pour les médecins généralistes sur l'intégration des
intelligences artificielles génératives dans la pratique médicale. Nous mettons dans le texte

suivant plusieurs messages clés méritant d’étre approfondis.
A. Discussion des résultats

1. Utilisation actuelle de lintelligence atrtificielle

Dans notre étude, 29% des médecins rapportent n’avoir jamais été en contact avec un
algorithme d'intelligence artificielle. Cette information est intéressante car elle montre la
difficulté a percevoir ces technologies pourtant omniprésentes dans notre quotidien
(smartphone, ordinateur). Une autre étude observationnelle faite chez les médecins

généralistes en 2024, avec de plus grands échantillons, rapporte un taux identique (61).

Notre étude présente l'avantage qu’elle questionne les participants sur ['utilisation des
intelligences artificielles génératives spécifiquement. S’il existe une réelle difficulté a
percevoir I'lA dite « générale », ce n’est pas le cas pour les |A génératives, dont la production
de texte ou d’'image est souvent bien trop rapide pour étre celle d’un étre humain, et
nécessite le plus souvent une démarche active de la part de l'utilisateur. Celui-ci est donc
immédiatement au fait qu'un algorithme produit la réponse a la requéte envoyée. On
constate dans notre échantillon que 49% des médecins ont déja été en contact avec ce type
de technologie. Pour seule comparaison, 'enquéte « Les Francais et les |A génératives » par
I'IFOP en 2024 rapporte que 78% de la population a déja entendu parler des IA génératives
(14).

Au sein de notre échantillon, environ 25% des médecins généralistes rapportent utiliser une
intelligence artificielle générative occasionnellement (plus d'une fois par mois) a
guotidiennement. Si ce chiffre est en-dessous de la population générale (32%) il est proche
de ceux constatés pour les individus de 35 ans et plus (22%), tranche d’age plus proche de

notre échantillon (14).

Nous constatons que 26% des médecins généralistes indiquent avoir déja utilisé une
intelligence artificielle générative dans le cadre de leur travail. 1l est difficile de comparer ce
chiffre a la population générale, mais le barométre de I'lFOP en 2024 rapporte que sur

I'échantillon de population utilisant I'|A générative, 43% en font un usage professionnel.
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Si on observe les autres métiers, comme I'enseignement, une enquéte réalisée en 2023
auprés d’enseignants et étudiants d'universités francaises montrait que 65% des
enseignants n’utilisaient pas les IA génératives, soit un taux d’utilisation de 35% (62). Ces
chiffres sont Iégérement supérieurs a ceux constatés chez les médecins généralistes. Bien
que des données plus précises soient nécessaires pour I'affirmer, nous pouvons
constater dans notre étude que l'utilisation de I'lA générative en pratique courante

pour les médecins généralistes est faible.

2. Applications potentielles de l'intelligence artificielle générative

Dans notre étude, les médecins généralistes identifient principalement [intelligence
artificielle générative comme un outil complémentaire potentiellement utile surtout pour la
réalisation de tdches administratives et ’analyse de données. Bien que ces applications
soient effectivement parmi celles attendues et déja explorées dans la littérature, l'influence
de I'lA sur la question diagnostique ou la décision thérapeutique est moins souvent
mentionnée dans les réponses. Pourtant, de nombreuses études et revues de la littérature
mettent en avant le potentiel de ces technologies a contribuer a une médecine de précision,
adaptée a chaque patient, grace a la collecte et a I'analyse d’'un grand nombre de données.
Cela peut indiquer une perception encore limitée parmi les médecins quant aux
capacités réelles de ce type de technologie (63). Un travail réalisé en 2024 a montré que,
sur une grande quantité d’études, I'lA générative était principalement utilisée pour informer

plutét que pour assister ou automatiser certaines fonctions (64).

Ces réponses peuvent aussi étre le témoin d’'une offre de solutions en intelligences
artificielles génératives limitée pour le moment. Il est probable qu’il existe un décalage entre
les besoins réels des médecins et les offres disponibles. Bien qu’il existe de plus en plus de
solutions disponibles sur le marché, elles sont encore loin de couvrir I'ensemble du travail

(workflow) des médecins.

C’est pourquoi, au-dela des évaluations faites sur la performance de I'lA générative (ce que
nous faisons dans la deuxiéme partie de notre travail), d'autres études sur son applicabilité

dans les différents aspects du travail des médecins serait souhaitable.

Rappelons que l'utilisation professionnelle de I''A dans notre échantillon était faible. Ceci
indique que les utilisations mentionnées de I'lA sont des utilisations « attendues » et non pas

des utilisations actuelles.

Parmi les freins identifiés dans notre étude, les préoccupations éthiques et la
confidentialité des données sont le plus souvent mentionnées. Ces enjeux sont

également soulignés dans des études précédentes (8,61).
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Les médecins généralistes semblent donc eux aussi particulierement préoccupés par ces
guestions, ce qui rend d’autant plus crucial de proposer des solutions souveraines dans

un cadre éthique et |égal pour la gestion des données sensibles.

Contrairement a certaines tendances observées dans d’autres métiers, peu de médecins
percoivent I'lA générative comme un risque par rapport a leur emploi. Cet aspect est
intéressant car si plusieurs travaux déja cités évoguent une crainte vis-a-vis de la perte de
compétence ou la perte d'autonomie induite par ces outils, la perte de travail en lui-méme est
finalement peu présente. Cette impression est renforcée par certaines réponses a la
guestion ouverte de notre guestionnaire, qui évoquent cette crainte de « perdre la main » sur

la décision médicale.

Par ailleurs, la forte majorité d’entre eux pensent qu’elle ne sera utile que dans moins de
25 % de leurs consultations. Ce constat est surprenant lorsqu'on regarde les réponses a la
question de I'impact de I'lA sur leur pratique qui étaient majoritairement supérieures a 5/10.
Quand on sait que cette technologie peut étre intégrée a plusieurs étapes de la pratique,
cette donnée peut suggérer un manque de perception de son utilité ou que celle-ci ne

trouvera sa place que dans certains aspects spécifiques de la pratique médicale.

Le co(t est rarement mentionné dans les réponses, contrairement a ce qui a pu étre observé
dans les études sur I'lA dite « générale » (47,61). En effet, bien que certains produits
dotés d’intelligence artificielle puissent étre trés onéreux, I'lA générative présente
Ilavantage d’étre relativement accessible. A 'heure de la rédaction de cette thése, un
modele de ChatGPT est accessible gratuitement, tandis que la version professionnelle est a

20 euros par mais.

Les médecins généralistes sont globalement favorables a lintégration de I'lA générative
dans leur pratique, tandis d'un tiers d'entre eux restent neutres. Pres de 90% d’entre eux ont
montré un intérét a suivre une formation selon le contenu, tandis qu’environ 20% identifient

le manque de connaissance de I'outil comme un frein a son utilisation.

Ces résultats sont cohérents avec ceux présents dans la littérature (61). Nous mettons en
évidence l'importance de développer une offre de formation diversifiée pour les

meédecins, en mettant particulierement en avant les solutions en ligne.

B. Limites de I'étude

Il est important de garder en téte le faible taux de réponses a notre questionnaire. Ce faible
taux de réponse rend la représentativité¢ de notre échantillon discutable. Par ailleurs, en

raison de l'actualité du sujet, il existe sans doute un biais de recrutement.
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Certaines personnes intéressées par le sujet ou ayant un avis trés tranché sur la question y
sont peut-étre surreprésentées. Les données socioéconomiques sont malgré tout assez
similaires a ce que I'on observe dans des études semblables (61) et & I'échelle de la région,
notamment sur la proportion femme/homme compte tenu de I'age (dans notre travail 65% de
femmes chez les répondants de moins de 40 ans, pour 72% chez les moins de 35 ans dans
les PDL en 2021), concernant les modes d'exercice (70% d'exercice en MSP ou cabinet de
groupe en PDL en 2021, 82% dans notre étude) et le nombre de remplagants (14.9% dans
notre travail, pour 16% dans les PDL en 2021) (65).

Il. Evaluation des modeéles de langue

A. Discussion des résultats

Pour rappel, les hypothéses de travail, reposant sur la base des données de la littérature

évoquées plus haut, étaient les suivantes :

e Les modeéles les plus importants en termes de corpus d'entrainement et de nombre
de parametres (GPT-4 et Llama3) sont probablement plus performants que les
modéles plus petits.

e Les corpus d'entrainement des modéles de fondations étant le plus souvent en
langue anglaise (22), I'nypothése d'une plus grande performance des modéles en
anglais par rapport au frangais a été proposée.

e La faible quantité de données propres a la médecine générale dans la littérature
scientifique et les spécificités de cette derniére peuvent laisser supposer que les
grands modeles de langue seraient moins performants pour cette discipline que pour

les autres.

1. Différences entre modeles

Le modele le plus petit dans notre étude, BioMistral, présentait un niveau de performance
largement inférieur a ce qui était observé avec GPT-4 et Llama3, au regard du critére
d’évaluation principal. BioMistral, le seul modeéle ajusté sur le biomédical testé dans notre
étude s'est donc avéré beaucoup moins bon que deux modeles généralistes. Ces résultats
sont contradictoires avec I'état actuel de la science, qui suggére que les modéles ajustés
peuvent avoir des performances meilleures dans des taches spécifiques (66,67). Nous ne
sommes néanmoins pas surpris du résultat au vu de la taille de BioMistral (7 milliards de
paramétres), et il serait intéressant de faire d’autres études avec des modéles plus

développés.
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Notre analyse a aussi montré qu’il existait une différence statistiquement significative de
performance dans la résolution de cas cliniques via notre grille de notation entre GPT et
Llama, mais seulement en francais. |l est possible que cette différence, bien que
statistiquement significative, ne soit pas pertinente en pratique, car restant limitée. Etant
donné l'absence de certitude quant au nombre de paramétres exacts de GPT-4, il est difficile
de conclure sur l'influence exacte de ce nombre sur la performance diagnostique, mais il trés

probable qu'il explique les différences observées.

2. Question de la langue

L'hypothése de meilleures réponses en anglais a également semblé se confirmer dans notre
travail. Notre analyse a montré une différence statistiquement significative entre les notes
avec de meilleures réponses en anglais qu'en francais, pour GPT-4 comme pour Llama3.
Les notes en anglais sont non seulement plus élevées, mais semblent aussi moins
dispersées et plus homogénes. Si cette tendance vis a vis de l'anglais n'a pas fait I'objet de
tests statistiques pour BioMistral, elle a aussi été observé avec ce modéle. Ce constat
renvoie aussi a l'importance du prompting, qui devrait donc prendre en compte la langue

utilisée en entrée.

Notons que lorsque l'on parle de cas en anglais, il s'agit en fait de cas écrits au départ en
francais qui ont été traduits par les auteurs en anglais. La portée de ces résultats doit donc
étre nuancée par le fait que, d'une part les cas n'ont pas été écrits au départ en anglais,
d'autre part que les réponses ont été produites et analysées en anglais. De plus, nous
n‘avons pas évalué la capacité des modeles a répondre directement en francais. Les
réponses obtenues auraient peut-étre été différentes. On peut raisonnablement conclure
malgré tout, qu'une traduction du texte d'entrée est suffisante pour obtenir des résultats de
bon niveau, et méme meilleurs qu'avec le texte en frangais. D'autres protocoles pourraient
étre envisagés pour explorer plus avant cette question. Il pourrait étre intéressant par
exemple de comparer les notes pour des cas écrits en francais puis traduits en anglais, a
des cas écrit initialement en anglais. Il pourrait aussi étre intéressant de demander aux

modeles sur une requéte en anglais de répondre en francais d'emblée.

La question d'entrainer des LLM avec plus de données en francais reste entiére. Des
modeles entrainés avec plus de textes en francais seraient peut-étre meilleurs sur des cas
en francais. La principale conclusion que nous pouvons faire ici est qu'il semble que les

modeles testés fassent de meilleures réponses en anglais.
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3. Performance selon la discipline

Pour GPT-4 et Llama3 en anglais, l'analyse statistique ne permet pas de conclure a
I'existence de différences de notes entre les spécialités. 1l en va de méme pour GPT-4 en
francais. Llama-3 en francais quant a lui, est le seul a présenter des différences
statistiguement significatives entre les disciplines. Les notes étaient meilleures en
Pneumologie par rapport a I'Endocrinologie-Diabétologie-Nutrition, I'Urgence-Réanimation,
et I'Urologie-Néphrologie. Ce résultat n'était pas attendu. La principale hypothese que nous
pouvons avancer pour l'expliquer est un niveau de difficulté pour les cas de pneumologie
relativement faible, idée renforcée par une tendance similaire chez GPT, qui avait aussi une

moyenne plus importante en pneumologie.

Il est probable que cette différence soit li€ée a la nature des cas plus qu'a une spécificité des
modeéles ou des spécialités. Nous reviendrons plus loin sur les limites concernant les cas
utilisés.

En ce qui concerne la médecine générale, en anglais et en frangais, pour tous les modeles,
aucune différence statistiguement significative de note n'a pu étre mise en évidence vis a vis
des autres spécialités. On observe néanmoins, et plutdt en contradiction avec notre
hypothése de travail, des moyennes relativement hautes pour la médecine générale, en tout
cas plus hautes que la moyenne globale des modéles. La moyenne en médecine générale
avec GPT était de 8.38 en francais et de 8.77 en anglais, pour des performances globales du
modele dans ces langues de respectivement 8.16, et 8,55. Ces différences ne sont pas
statistiguement significatives. Bien que le nombre de cas de médecine générale ait été plus
grand que pour les autres disciplines, ce nombre était sans doute insuffisant pour conclure
spécifiguement sur cette question. Il ne s'agissait pas de Il'objectif principal de I'étude, qui
n‘avait pas été dimensionnée pour cette analyse. Une méthodologie similaire avec un plus
grand nombre de cas de médecine générale testés contre les cas des autres disciplines
serait souhaitable pour répondre a cette question. L'hypothése selon laquelle les modéles
testés seraient aussi bon en médecine générale que dans une autre discipline, du moins sur
le plan diagnostique, ne peut étre rejetée sur la base de nos résultats. La nature de nos cas,

limite que nous détaillons plus bas, peut aussi expliquer cette absence de différence.

4. Eléments d'analyse qualitative

La méthodologie de ce travail n'a pas été congue dans le sens d'une analyse qualitative des
réponses de I'lA. Les éléments suivants ne sauraient donc constituer des conclusions

définitives quant aux fonctionnements des modeéles testés.
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La lecture des réponses aux cas cliniques, a néanmoins permis aux auteurs d'appréhender

cette maniére de fonctionner, permettant une réflexion au-dela des seules notes.

Les réponses de I'lA, y compris pour les modeles les plus performants, laissent souvent
entrevoir leur mode de fonctionnement stochastique. Il existe une forte tendance a lister des
évidences, a faire des généralités et a proposer des listes d'arguments peu hiérarchisés. On
retrouve de maniére récurrente, chez GPT comme chez Llama, certains des patterns de
réponse, avec en particulier des structures du type diagnostic a priori => listing
d'arguments issus du cas clinique => diagnostic final. Les modeles répondent parfois
comme s'ils voulaient « faire rentrer » leurs arguments pour aboutir a un diagnostic posé
d'emblée quitte parfois a prendre certaines libertés. Il ne semble pas exister de véritable

réflexion sous-jacente qui avancerait étape par étape, similaire a ce que produit I'humain.

On pourrait dire que les modéles présentent plutdét un raisonnement « de facade », souvent
impressionnant en termes de qualité rédactionnelle, mais dont I'analyse plus poussée montre
les failles. On retrouve un manque de nuances, des généralités de peu d'intérét, voir des
affirmations que les précautions langagiéres du modele ne rendent pas tout a fait fausses, et

pourtant sujettes a débat.

Sur le diagnostic seul, il est intéressant de voir comme I'lA parvient a bien se positionner
guant a la « profondeur » du diagnostic, c'est a dire sur I'échelle allant de la simple traduction
des symptdmes en termes médicaux au diagnostic étiologique ultraprécis. Les diagnostics
attendus, qui constituaient la référence, étaient variables selon les cas. lls pouvaient étre
syndromique, étiologique ou purement paracliniques. La demande initiale était assez
générale, il était demandé au modele de porter un diagnostic, sans autres précisions. Sur ce
point, I'lA se positionne trés bien d'une maniére générale. On pourrait dire que les modéles
saisissent assez bien ce qui leur est demandé. Néanmoins, lorsqu'il dépasse la demande
initiale, qu'il s'agisse de diagnostics plus poussés ou de propositions de conduite a tenir (trés
fréquent chez GPT), ces propositions étaient le plus souvent de faible qualité, sans plus-

value et parfois méme fausses.

Ces constats nous laissent penser que l'utilisation des réponses de I'lA dans le cadre du
diagnostic clinique nécessite une certaine expertise médicale, du moins, un recul suffisant
pour nuancer certaines affirmations. Au regard de ces erreurs, l'utilisation de ces modéles,
de cette maniere, par des personnes sans culture médicale (patients eux-mémes ou
soignants non-médecins par exemple) nous parait d'un intérét limité, voir potentiellement
dangereuse. Une utilisation similaire a la nétre a des fins d'enseignement pourrait aussi étre

sujette a caution.
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Enfin, notons que les hallucinations existent, y compris chez les meilleurs modeles, et que
par la méme ceci pose la question du niveau de risque acceptable dans leur utilisation. On
observe un taux d'environ 0.3% de diagnostic « hallucinés » pour GPT-4 et Llama3, et un
taux de diagnostic insuffisants ou faux dans 20 & 30% des réponses, ce qui serait
considérable en pratique courante. Les bonnes notes obtenues par les modéles ne doivent
pas occulter leurs limites, qui restent non négligeables a la lumiére de nos impressions.

Nous encourageons la réalisation de plus d’analyses qualitatives.

5. Analyse des reponses de I'lA :

Notre utilisation de quelques indicateurs chiffrés (indice de SMOG) a permis de mettre en
évidence des réponses qui semblent plus complexes chez GPT et Llama que chez BioMistral.

Ces données objectivent l'impression des auteurs sur ce point.

Le grand nombre de réponses aberrantes de BioMistral explique aussi en partie ces chiffres.
Il existe des écarts types beaucoup plus grands pour BioMistral, suggérant une plus grande
variabilité du modéle dans la longueur de ses réponses. La longueur des réponses n'est pas
révélatrice de leur niveau de complexité. Néanmoins, il existe quelques cas pour BioMistral
ou le modeéle démontre une certaine capacité a étre plus concis et direct dans ses réponses,
ce qui pourrait étre souhaitable pour certaines applications réelles. Cette capacité a fournir
des réponses plus concises et directes pourrait étre un item de notation des réponses des

modéles et un critére de qualité dans de futurs travaux.

B. Limites de I'étude

1. Base de cas clinique

Notre base de cas clinique souffre de plusieurs limites. La constitution des cas s'est faite trés
largement sur la base de référentiels de médecine. Si les auteurs se sont aussi attachés a
produire des cas inventés et des cas réels issus de leur pratique, ceux-ci restent largement
minoritaires. Des analyses plus poussées en fonction du type de cas n'ont donc pas été

jugées pertinentes.

L'utilisation de cas inspirés de la littérature scientifique a produit beaucoup de cas
« classiques », qu'il s'agisse des pathologies abordées ou de leur présentation clinique. La
nature des référentiels utilisés, pour beaucoup des ouvrages destinés aux étudiants en
médecine, a trés certainement donné une forme plutdt « scolaire » a nos cas clinique. La
méthodologie initiale était d'apporter suffisamment d'éléments dans le cas pour permettre sa
résolution. Ainsi, les cas étaient généralement bien renseignés et ne comportaient que peu

voire pas de données inutiles ou perturbatrices. Par ailleurs, le format « cas clinique », qui
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résume une situation en synthétisant les informations essentielles, constitue une premiere
forme de sélection de l'information, rendant sa résolution bien plus simple qu'une anamnése
brute, rapportée par un tiers ou directement par le patient. La collecte de ces éléments,
incluant l'interrogatoire et 'examen physique, est partie intégrante du raisonnement du
clinicien. Les choix des examens paracliniques sont également orientés par cette premiére
étape. Ces différentes étapes cognitives, pourtant essentielles, n’ont donc pas été réalisées

par l'intelligence artificielle.

Il en résulte des cas que les auteurs jugent d'une maniére générale d'un faible niveau de
difficulté, et surtout assez éloignés de la pratique réelle. On peut raisonnablement supposer
gue nos cas clinigues ne présenteraient pas de difficultés majeures a des étudiants
préparant 'EDN, ou a des cliniciens expérimentés. Il serait donc hasardeux d'extrapoler ces
résultats en affirmant que ces modéles sont de bons « diagnosticiens » d'autant plus que

leurs performances, bien qu'excellentes, restent imparfaites.

Une piste d'amélioration, serait de compléter la base existante avec des cas plus difficiles,
plus souvent inspirés de situations réelles, rédigés par des experts de la discipline
concernée. Des cas comportant plus d'éléments « perturbateurs » ou « trompeurs », comme

cela arrive souvent en pratique clinique, seraient également intéressants.

Une caractérisation précise de chaque cas sur le plan de la difficulté, mais aussi du niveau
d'incertitude, serait probablement trés utile & de futurs travaux. Un effort approfondi serait
nécessaire pour définir et grader ces deux concepts. Nous nous contenterons pour l'instant
de faire I'nypothese que la base de cas cliniques utilisée dans notre étude présente un faible

niveau de difficulté et d'incertitude, ce qui constitue une des limites de nos travaux.

2. Notation des réponses de I'lA
Notre grille de notation s'est avérée limitée pour plusieurs raisons.

La grille a été congue sur la base des premieres réponses disponibles de I'lA, a savoir celles
obtenues avec GPT-4. Cette méthodologie a posé probléme vis-a-vis de BioMistral, dont les
réponses, de qualité nettement inférieure, ont parfois été difficiles a évaluer. L'échelle aurait
gagné a avoir des notes inférieures pour pouvoir mieux sanctionner certaines réponses

aberrantes.

L'une des regles initiales était que, lorsqu’une erreur pouvait relever de plusieurs items, elle
ne devait étre sanctionnée que sur un seul d’entre eux. Cette régle a probablement contribué
a augmenter artificiellement les notes de BioMistral. Cela s’applique également aux items
« Validité externe » et « Diagnostics différentiels ». Pour la validité externe, la note était

maximale par défaut en I'absence de connaissances externes rapportées. De méme, pour
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les diagnostics différentiels, la note était maximale si aucun diagnostic différentiel n'était
proposé pour un cas clinique ne I'exigeant pas. Cette regle avait été instaurée pour éviter de
pénaliser excessivement les modeéles. Cependant, dans le cas de BioMistral qui citait
souvent des connaissances externes de maniére inadaptée ou n’en mentionnait aucune,

l'item était frequemment surévalué.

Diagnostic final
La qualité des diagnostics a été variable. Il s'est avéré difficile de mettre en évidence
certaines différences, notamment entre I'anglais et le francais, avec la notation proposée.

Une notation plus développée serait donc intéressante.

Validité interne et Logique

Ces deux concepts sont fortement liés, ce qui a souvent rendu difficile la distinction entre ce
qui relevait de I'un ou de l'autre. La regle fixée au départ pour la validité interne était
d'évaluer la capacité du modele a mentionner les éléments utiles du cas. Cette régle a peut-
étre conduit a surévaluer les performances des modeles lorsque ceux-ci mentionnaient les
éléments utiles sans les hiérarchiser correctement. En effet, les réponses du type « listing »
d'arguments, sans pondération selon leurs valeurs sémiologiques étaient fréquentes. Les
choix sémantiques des modéles rendaient valide l'interprétation des données du cas, sans

pour autant étre optimale.

La tendance des modéles a fortement s'appuyer sur le texte d'entrée et a le réutiliser
aboutissait aussi a une bonne validité interne, pourtant parfois discutable. Cet item ne
prenait pas en compte la capacité a « sélectionner » l'information. La présence d'assertions
sans intérét était alors parfois sanctionnée sur l'item logique, sans que cela n'ait été une
regle pré définie. L'évaluation de la capacité a « mettre de c6té » les données inutiles
pourrait étre une piste d'amélioration de la notation de la validité interne. La question de la
logique dans les modeéles de langue est complexe. Ceux-ci ne raisonnent pas, ils n‘'ont donc
pas vraiment de logique propre, au-dela du sens du texte. Il peut étre discutable d'évaluer
cet item. Quoi qu'il en soit, si I'item logique devait étre réutilisé, peut étre faudrait-il s'en tenir
a I'évaluation de la logique du texte. Sanctionner surtout la présence de contradictions dans

le raisonnement.

Validité externe

La question de la validité externe n'a pas posé de probléme majeur. Les connaissances
évoquées par I'lA étant faciles a vérifier. Cet aspect de la note est important, compte tenu
des risques en cas de fausse information rapportée par I'lA et devrait étre évalué
systématiquement dans les réponses concernant le raisonnement diagnostique. Une limite a

notre maniere d'évaluer cet aspect, était que nous n'avons pas pris en compte la pertinence
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des connaissances rapportées. Il est arrivé, surtout avec BioMistral, que le modéle rapporte
des connaissances externes vraies, mais non a propos. Cet aspect de pertinence devrait
étre pris en compte. Enfin, nous avons noté la validité externe comme satisfaisante (2 points
/2) lorsqu'aucune connaissance externe n'était mentionnée par I'lA. Ainsi, pour nombre de
cas, la note finale était peut-étre artificiellement augmentée en marquant des points sur cet
item sans quil y ait eu démonstration de la capacité du modéle a mentionner des

connaissances externes.

Diagnostics différentiels

La capacité a générer des hypothéses cohérentes est essentielle & une réflexion de qualité
et présente une grande utilité en pratigue courante. Sur les diagnostics différentiels, les
modeles étaient souvent meilleurs en anglais par rapport au frangais. En anglais, les
propositions étaient souvent plus pertinentes, plus précises et explicites. La notation a deux
degrés, selon qu'il y ait ou pas de diagnostics différentiels parait donc insuffisante. Une
échelle plus nuancée serait souhaitable, permettant de différencier les diagnostics
différentiels de qualité (explicitement nommés, pertinents et hiérarchisés) par rapport a la

simple mention de diagnostics potentiels sans précisions.

Expression :

Les différences observées entre anglais et frangais pourraient étre attribuées a une
différence de familiarité des auteurs entre les deux langues. Il est probable que les auteurs
aient été moins « sévéres » sur cet item avec les réponses en anglais. On peut distinguer
deux types d'erreur en termes d'expression. Celles affectant le sens du texte et celles ne
I'affectant pas. Les erreurs affectant le sens du texte devraient étre sanctionnées d'emblée, il
est en effet légitime d'attendre d'un modéle de langue qu'il produise des réponses

compréhensibles.

Pour ce qui est des erreurs n'affectant pas le sens, on peut distinguer plusieurs sous-types.
Les erreurs de vocabulaire (utilisation de mots peu appropriés, comme « diagnose » chez
Llama), les erreurs de langue (BioMistral mélange trés souvent anglais et francais dans ses
réponses), les erreurs relevant de faute de francais (par exemple quand GPT-4 dit « infecté
par le paludisme » ou le paludisme n'est pas l'agent infectant). Certaines de ces erreurs

pourraient étre considérées comme plus graves que d'autres.
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Nous proposons ci-dessous une nouvelle grille de notation :

Validité interne : analyse des données (a la fois clinique et paraclinique)

- 5 pts : interprétation exhaustive et correcte de toutes les données utiles au diagnostic. Les éléments du
cas sont hiérarchisés.

- 4 pts : analyse non exhaustive des données, mais suffisante pour poser le diagnostic. Des éléments non
pertinents sont relevés.

- 3 pts : analyse non exhaustive des données insuffisante pour poser le diagnostic

- 2 pts : analyse des données orientant vers un diagnostic erroné

- 1 pt: paraphrase le dossier sans analyse des données

- 0 pt : hallucination ou bogue ou aucune réponse générée

Validité externe :

- 4 pts : connaissances médicales bonnes et utiles au bon diagnostic

- 3 pts : connaissances médicales bonnes mais peu ou pas utile au diagnostic.
- 2 pts : connaissances médicales partiellement correctes ou obsoléetes

- 1 pt : connaissances médicalement fausses

- 0 pt : aucune réponse générée

Hypotheses :

- 2 pts : capable d’évoquer des diagnostics différentiels dans des cas pertinents. Les diagnostics sont
explicites et hiérarchisés

- 1 pt : capable d'évoquer des diagnostics différentiels corrects mais insuffisant (pas suffisamment
explicites ou non hiérarchisés)

- 0 pt : pas de diagnostics différentiels pertinents évoqués ou diagnostics évoqués non pertinents

Si dossier médical évident et pas de diagnostic différentiel pertinent a évoquer : 1 pt

Logique:

- 4 pts : connexion entre les données médicales cohérente, orientée vers le diagnostic correct

- 3 pts : connexion entre les données médicales cohérentes, orientées vers un diagnostic erroné
- 2 pts : connexion incohérente des données médicales. Contradictions.

- 1 pt : pas de connexion entre les données médicales visible.

- 0 pt : aucune réponse générée

Si tous les éléments ne sont pas évoqués par le dossier mais que le raisonnement est bon : 2 pts

Précision diagnostique :

- 3 pts : diagnostic parfait

- 2 pts : diagnostic correct mais incomplet (diagnostic syndromique, non latéralisé, sans précision de la
gravité)

- 1 pt : diagnostic incorrect

- 0 pt : aucune réponse générée

Expression :
- 2 pts : absence d’erreur syntaxique ou de formulation médicale erronée -

1 pt: erreurs de langage ou de choix de langue inadapté n'altérant pas le sens de la phrase

- 0 pt : erreur altérant le sens du texte ou aucune réponse générée
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3. Autres limites méthodologiques :

Notre méthode d'évaluation des réponses des modéles, comme mentionné précédemment,
présente une part de subjectivité. Si des spécialistes d'autres disciplines avaient évalué les
réponses de I'lA concernant leur domaine de compétence, les notes auraient pu étre
différentes. Peut-étre moins bonnes, car évaluées plus séverement par exemple. Une telle
méthodologie, plus lourde, n'a pas été retenue dans notre étude. Le fait que les deux auteurs
soient médecins généralistes a permis une certaine homogénéité dans les évaluations, mais
constitue aussi une limite de ce point de vue. Cette subjectivité dans la notation des items de
la grille nous a également conduits a ne pas faire d'analyse item par item, préférant nous

focaliser sur la note globale.

Notre méthodologie évaluait peut-étre d'avantage la capacité des modeles a « imiter » une
réponse humaine plutét qu'a produire un raisonnement opérationnel qui contournerait
complétement I'effet boite noire. La requéte initiale était assez large : « Try your best to give
your clinical reasoning in order to make an accurate final diagnosis ». L'importance du
prompting, évoquée dans la littérature (25,57), nous laisse penser qu'une requéte plus

développée en insistant sur nos critéres de qualité permettrait d'avoir de meilleures réponses.

C. Forces de notre étude

Une des plus importantes forces que nous pouvons citer, c’est le caractére unique de notre
étude. Nous n’avons retrouvé dans la littérature aucune étude évaluant spécifiquement la
performance des modeles de langues dans le raisonnement clinique en francais. La majorité
des études observent sa capacité a répondre principalement a des examens de médecine
(68—70). Bien que notre étude reprenne un grand nombre de cas cliniques issus de
programmes d’entrainement aux Epreuves Classantes Nationales, nous évaluons le
raisonnement des modeles autour de situations médicales, et non pas leur capacité a

répondre a des questions toutes faites issues de banque de données.

Secondairement, trés peu d’études en médecine comparent les résultats des modeles de
langue en anglais et en frangais. Nous n’avons retrouvé qu’une seule étude trés récente qui
comparait le score obtenu par ChatGPT sur le score d’hésitation vaccinal en anglais, francais
et espagnol (71). A l'instar de notre travail, celle-ci montrait que le modéle donnait des

réponses variables d’une langue a l'autre.

La plupart des études existant dans la littérature évaluent les modeles de langues sur des
questions fermées ou a choix multiples (72,73), principalement dans le but d’automatiser
'analyse finale. Nous avons utilisé un modéle de prompt unique avec une question ouverte,

plus proche d’une situation réelle, ou le modéle était invité a expliciter son raisonnement
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sans restriction. Cela permet d’avoir une appréciation plus précise des capacités des
modeéles a raisonner mais aussi a déceler des erreurs qui ne seraient pas visibles dans des
questions fermées ou a choix. Nous avons retrouvé peu d’études utilisant ce type de
méthodologie (74).

L'analyse des réponses était rigoureuse et standardisée. Nous avons utilisé une échelle de
notation unique, nouvelle, qui évalue différents critéres dans le raisonnement clinique :
l'analyse des symptomes, la logique, la validité des connaissances, la mention de
diagnostics différentiels et enfin I'expression. L'utilisation des sous-critéres apporte une
granularité plus fine dans I'évaluation de la performance des modéles. Les deux auteurs ont

évalué les réponses en aveugle avec leur propre expérience médicale.

Les tendances dans les notes sont comparables avec un coefficient de Spearman élevé.
Cette méthodologie a permis la production d’'un grand nombre de notes (prés de 2000) et

des résultats obtenus significatifs, renfor¢ant la robustesse de notre étude.

Linclusion de prés de 200 cas cliniques dans cette étude constitue une force majeure, car
elle garantit une évaluation représentative des modéles a raisonner autour de cas cliniques
variés. Cela permet d’apprécier non seulement leur performance globale, mais également

leur adaptabilité a certaines situations, de la médecine générale a des cas plus spécialisés.

D. Perspectives

Dans notre étude, nous évaluons le raisonnement clinique des modéles de langue a l'aide
d’'un prompt standard. Toutefois, de nombreuses recherches ont démontré qu’il était possible
d’optimiser ces prompts pour améliorer la précision des réponses. Malgré I'utilisation d’'un
prompt constant, nous avons observé des variations dans la profondeur des réponses d’'un
cas a lautre. Il est essentiel d’éviter cet écueil en explorant les stratégies permettant

d’obtenir des réponses pertinentes des modeles.

Le prompt engineering, une discipline en plein essor, joue un role clé dans ce domaine y
compris dans la médecine. Une étude a montré qu’il était possible d’améliorer les
performances diagnostiques d’'un modéle en le poussant a adopter une approche de
raisonnement en chaine (56), imitant I'interaction dynamique entre un médecin et son patient.
Nous encourageons a la réalisation de plus d’études dans ce domaine. Nous suggérons
l'utilisation de notre grille de notation améliorée pour comparer les performances d’un
modele en fonction de différents types de prompts expérimentés. Cette approche permettra
d’identifier les prompts les plus efficaces pour faire « verbaliser » au mieux le raisonnement
clinique par le modéle, éviter I'effet boite noire et ainsi produire des réponses qui pourraient

étre plus utiles dans la pratique courante.
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Nous devons nous interroger sur les raisons qui expliquent la différence significative de
performance observée entre I'anglais et le frangais que nous avons retrouvé dans notre
étude. Comme mentionné précédemment, les pays les plus avancés dans lintelligence
artificielle sont les Etats-Unis et la Chine. Bien que les données d’entrainement des modéles
soient confidentielles, il est estimé que l'anglais et le chinois représentent chacun environ
30% de la taille des corpus utilisés, tandis que le frangais n’en représente que 13% (44).
Cette disparité souléve des questions sur I'équité des langues dans la construction des
modeles et sur I'impact de cette répartition sur leurs performances. Si cette répartition influe
réellement sur les performances cliniques des modeéles, il devient crucial que la France
développe sa compétitivité dans le domaine et qu’elle investisse dans le développement de
modeles intégrant une proportion plus importante de frangais dans leurs corpus

d’entrainement.

Comme I'a déja soulevé Joshi S et al. dans son étude (71), ce constat peut également avoir
un impact sur la conception des modeéles de langue, car il met en évidence le fait que les
performances peuvent varier selon la langue, potentiellement en raison d’un cloisonnement
linguistique (fonctionnement « en silos »). Il serait pertinent d’explorer cette hypothése pour
offrir une approche plus équitable, indifférenciée selon la langue, en particulier dans le

domaine de la santé ou ces différences peuvent soulever des questions éthiques et Iégales.

Dans son dernier rapport (44), 'Académie Frangaise de Médecine souligne la nécessité de
généraliser 'usage des systémes d’intelligence artificielle générative, affirmant qu’il serait
« contraire a I'éthique de se passer de l'aide de ces outils ». Bien que des axes
d’amélioration existent (précédemment explicités), notre étude a cherché a simuler des
situations cliniques réelles. Cependant, cette approche demeure trés peu intuitive. En effet, il
semble peu probable qu'un médecin interrompt sa consultation pour ouvrir ChatGPT et
formuler des questions détaillées sur le cas clinique qu’il rencontre, aprés avoir di expliciter
ce dernier. Pour que ces recommandations soient suivies, il est essentiel que ces outils
soient correctement intégrés dans le flux de travail (workflow) des médecins. Cela implique
aussi, comme le recommande le Conseil National de I'Ordre des Médecins (75), que les
médecins participent a la conception de ces systémes afin de garantir leur pertinence non

seulement sur le plan clinique, mais aussi en tenant compte des enjeux éthiques et légaux.
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Conclusion

Nous avons pu montrer, au travers de notre travail, que l'utilisation de l'intelligence artificielle
générative en médecine générale reste trés limitée. Il nous apparait essentiel de fournir une
plus grande diversité de solutions, en tenant compte des besoins et modes d’utilisation
envisagés par les médecins généralistes. Une plus grande offre de formation sur ce sujet

semble aussi incontournable pour permettre aux professionnels de santé de se I'approprier.

Notre projet de recherche a été I'occasion pour des médecins de « faire de I'lA en vrai ».
Nous avons interrogé et évalué de facon rigoureuse et concréte plusieurs intelligences
artificielles génératives. Nous avons mis en évidence une réelle capacité a produire un bon
raisonnement diagnostique pour les plus gros modeéles, avec certaines limites qui restent
encore a explorer. Par ailleurs, nous avons montré une réelle différence de performance
entre I'anglais et le francgais, ce qui pose la question de notre compétitivité mais aussi
interroge sur le plan éthique. Cela plaide pour le développement d'outils souverains

puissants en francais, afin de ne pas dépendre de solutions privées étrangéres.

Au-dela de ces résultats, nous espérons avoir montré I'importance capitale de l'implication
des médecins (généralistes) dans I'évaluation, le développement et le bon usage de ces
nouveaux outils qui seront sans aucun doute une révolution dans nos vies. Ce travail,
original, invite a d'autres évaluations plus poussées des modéles de langue dans des

conditions se rapprochant toujours plus de la réalité de la pratique clinique.
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Annexes

ANNEXE 1 — QUESTIONNAIRE

Question 1: Avez-vous déja, a votre connaissance, interagi avec un algorithme d’lA ?
Réponse a choix unique : Oui / Non.

Question 2 : Avez-vous déja interagi avec un algorithme d’lA dans le cadre professionnel ?
Réponse a choix unique : Oui / Non.

Question 3 : Avez-vous déja utilisé une IA générative ?

Réponse a choix unique : Oui/ Non.

(Exemple : ChatGPT)

Question 4 : Sur une échelle de 1 & 10, quel serait selon vous le potentiel des IA génératives a transformer
votre activité professionnelle au quotidien ?

Réponse a choix unique : 1 a 10.
(1 : aucun changement ; 10 : modification radicale)

Question 5a : A quelle fréquence utilisez-vous des outils d’lA générative (ex : ChatGPT) dans votre
quotidien ?

Réponse a choix unique : Jamais / Rarement (quelques fois par an) / Occasionnellement (quelques fois par mois)
/ Régulierement (au moins une fois par semaine) / Quotidiennement

Question 5b : A quelle fréequence utilisez-vous des outils d’lA générative (ex : ChatGPT) dans votre
pratique professionnelle ?

Réponse a choix unique : Jamais / Rarement (quelques fois par an) / Occasionnellement (quelques fois par mois)
/ Régulierement (au moins une fois par semaine) / Quotidiennement

Question 6 : Selon vous, pour quelles taches les outils d’lA génératives sont ou seraient-elles le plus utile
dans votre pratique ?

Réponse a choix multiple (3 réponses max) : Aide au diagnostic / Décision thérapeutique / Analyse des données
(examens paracliniques, résumés médicaux, etc.) / Recherche médicale (rédaction scientifique, synthése de
recommandations, etc.) / Taches administratives

Question 7 : Quels sont, selon vous, les principaux freins a l'utilisation de I'lA générative dans votre
pratique ?

Réponse a choix multiple (3 réponses max) : Crainte d’'un remplacement ou perte d’emploi / Manque de
formation ou de connaissances sur I'outil / Manque de confiance dans les résultats de I'|A / Défaut d’intégration
de I'lA aux logiciels métiers / Préoccupations éthiques ou de confidentialité des données / Perception négative par
les patients / Problémes de codt

Question 8 : Etes-vous favorable au développement de I'lA générative dans votre pratique ?
Réponse a choix unique : Tres favorable / Favorable / Neutre / Défavorable / Tres défavorable

Question 9 : Dans quelle proportion de vos consultations pensez-vous que I'utilisation de I'lA générative
pourrait vous aider de fagon significative ?

Réponse a choix unique : Je ne compte pas I'utiliser / < 25% / 25 a 50% / 50% a 75% / > 75%

Question 10 : Ressentez-vous le besoin de suivre une formation spécifique sur les IA génératives ?
Réponse a choix unique : Oui, absolument / Peut-étre, selon le contenu / Non, pas nécessairement
Question 11 : Dans quel format de formation préférez-vous apprendre sur les IA génératives ?

Réponse a choix unique : Cours ou ateliers physiques / Webinaires en ligne / MOOCs (cours en ligne en
modules) / Documents écrits (articles, livres)
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Votre age

Réponse a choix unique : <30 ans/ 30 - 40 ans / 40 - 50 ans / > 50 ans / Treés défavorable
Votre sexe

Réponse a choix unique : Homme / Femme

Type d’exercice principal

Liste & choix : Maison de santé pluridisciplinaire / Cabinet de groupe / Cabinet seul
Département d’exercice

Liste a choix contenant 'ensemble des départements de France

Votre milieu d’exercice principal

Réponse a choix unique : Urbain / Semi-rural / Rural

Vos compétences en informatique

Réponse a choix unique : Pas du tout compétent / Peu compétent / Compétent / Trés compétent
Commentaire additionnel

Commentaire libre : Vous pouvez nous donner plus d'informations sur vos utilisations actuelles en IA et vos
attentes autour des IA génératives.

116



ANNEXE 2 — TYPES DE RAISONNEMENT DIAGNOSTIQUES

Les types de raisonnements diagnostiques sont nombreux et nombreuses sont les classifications et
dénominations utilisées. Nous avons fait le choix d'utiliser les dénomination et définitions mentionnés par Kandel,

Bousquet et Chouilly dans leur manuel théorique de médecine générale.

- Les processus de raisonnement « non analytiques » ou « intuitifs » correspondent aux processus de

raisonnement qui reposent sur une reconnaissance sans efforts conscients d'une configuration caractéristique de
signes (reconnaissance de forme ou pattern recognition) ou une situation clinique déja vécue dans le passé qui
évoque tres fortement un ou plusieurs diagnostics. Ces processus d'identification induite par analogie

s’appliquent a des cas simples et typiques (purpura fulminans) et nécessite une culture médicale.

- Le raisonnement hypothético-déductif : il s'agit d'une démarche analytique de vérification systématique des

hypothéses diagnostiques (souvent générées elles-mémes intuitivement par processus non analytique). Le
praticien recherche consciemment (par linterrogatoire, I'examen clinique, les examens complémentaires) a

confirmer ou a rejeter les hypothéses diagnostiques a envisager.

- Le raisonnement en chainage avant : il s'agit d'une démarche analytique. Elle est mise en ceuvre quand un

médecin ne parvient pas a identifier rapidement des formes ou des exemples concrets, en raison de son manque
d'expérience, de la complexité du cas, ou de sa rareté. Le cheminement va se faire consciemment des données
cliniques et paracliniques vers la solution, grace a I'application de régles causales ou conditionnelles (mobilisation
des connaissance, physiopathologie...).

- L'approche de type interniste par réalisation d'un dossier d'évaluation exhaustif : cette approche consiste a faire

l'inventaire de tous les éléments susceptibles d'aboutir & un diagnostic, avec tentative d'exploration exhaustive de
toutes les hypothéses possibles, méme les plus rares et les plus improbables. C'est une démarche que le
médecin peut étre tenté d'avoir face a des plaintes multiples et complexes. Elle peut étre utile dans le cas de
maladies univoques et est utilisée dans la formation des médecins. Cependant, en pratique courante son codt en
temps et en examen complémentaires multiples la rendent moins utile. De plus, elle expose a la découverte de
nouvelles données parasites qui peuvent occulter le diagnostic ou orienter vers de nouvelles affections ce qui

entraine de nouveaux examens complémentaires et de I'angoisse chez le patient.

- L'utilisation d'arbre décisionnels ou d’algorithme : le cheminement est de type binaire, amenant le médecin a
proposer un diagnostic par éliminations successives, en fonction de la présence ou non d'un signe, ou de la
positivité ou non d'un test. Il y a peu d'arbres diagnostiques disponibles et ces outils sont inefficaces dés qu'il

s'agit d'une situation complexe.

- La démarche probabiliste : cette démarche est fondée sur les prévalences connues ou estimée et les VPN /

VPP des signes et tests. Elle nécessite la connaissance de la prévalence de l'affection envisagée dans la
population du patient (ou probabilité pré test), et des valeurs du RV+ et RV- de chaque élément d'information
clinique ou paraclinique. L'objectif de la démarche diagnostique probabiliste est ainsi d'estimer la probabilité d'un
diagnostic a partir des infos recueillies : il s'agit de la probabilité post test. Cette démarche peut étre utile en
situation de grande incertitude. Elle invite alors a se doter de quelques repéres sur les performances
diagnostiques des données cliniques et paracliniques, afin de rechercher tel ou tel signe discriminant ou de
réaliser tel examen complémentaire dont le résultat influencera de fagon importante la probabilité post test de la
maladie.

117



ANNEXE 3 — RESULTATS DES ANALYSES COMPARATIVES

Les analyses comparatives ont été effectuées en utilisant le langage Python et les bibliotheques Numpy, Pandas,
SciPy. Les graphiques permettant de visualiser les données ont été faites en utilisant Matplotlib et Seaborn. Nous
présentons dans cette annexe les résultats des tests statistiques. Les valeurs sont arrondies au centieme. Nous

avons cherché a comparer a faire les comparaisons suivantes :

- GPT en anglais contre Llama en anglais
- GPT en anglais contre GPT en francais
- Llama en anglais contre Llama en francais
- GPT en francais contre Llama en francais

Avant d'utiliser les tests de Wilcoxon, nous avons vérifié si les notes pour chaque test effectué suivaient une
distribution normale en utilisant le test de Shapiro :

Test effectué Shapiro Valeur de p
GPT anglais vs Llama anglais 0.921299 p=2834x 10713
GPT anglais vs GPT frangais 0.919125 p=523x 10713
Llama anglais vs Llama frangais 0.942725 p=142x 10710
GPT francais vs Llama frangais 0.937389 p=356x 10711

Chaque test ne suivant pas une distribution normale, nous avons réalisé les 4 tests de Wilcoxon que nous
présentons dans le tableau suivant. Nous avons adapté le seuil de significativité a a 0.0125.

Test effectué Wilcoxon Valeur de p
GPT anglais vs Llama anglais 10337 p=126 x 107!
GPT anglais vs GPT francais 9046 p=2.16 x 107°
Llama anglais vs Llama francais 7607 p=768 x 10713
GPT francais vs Llama frangais 10618.5 p=981x 107

Pour comparer les notes entre les spécialités, nous avons réalisé un test de Kruskal-Wallis pour chaque modéele
en fonction de la langue, que nous présentons dans le tableau suivant. Chaque analyse étant distincte I'une de
'autre (notes indépendantes isolées par modele et langue), nous avons conservé un seuil de significativité a a
0.05.

Test effectué Kruskal-Wallis Valeur de p
GPT anglais 15.9391 p = 0.3861
Llama anglais 9.10036 p = 0.8722
GPT francais 28.2417 p = 0.0201
Llama francais 31.9362 p = 0.0066

Les tests post-hoc de Dunn sont présentés sous forme de cartes de chaleur avec les valeurs de p et sont
disponibles dans la section Résultats.

Nous mettons a disposition les codes des analyses, des tableurs descriptifs des cas et les notes des auteurs

dans un dossier GitHub accessible grace au QR Code ci-dessous.
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RESUME

L'Intelligence Atrtificielle générative est en pleine expansion et la santé est un champ
privilégié pour ses applications. Les attentes des médecins généralistes autour de
ces technologies semblent mal cernées. Les travaux d'évaluation produits par ces
mémes médecins sont peu nombreux. Notre travail tente de répondre a cette double
problématique. D'une part, nous avons réalisé une enquéte auprés des médecins
généralistes quant a leurs utilisations et attentes vis-a-vis de I'|A générative. D'autre
part, nous avons testés des grands modeles de langues sur leur capacité a produire
un raisonnement diagnostique de qualité.

Un questionnaire a été diffusé aupres des médecins généralistes de la région Pays
de La Loire durant I'été 2024. En paralléle, nous avons élaboré une banque de cas
clinique qui ont été soumis a différents LLM (GPT-4, Llama3 et BioMistral) afin de les
évaluer sur le raisonnement diagnostique.

Nos résultats montrent une utilisation encore limitée des outils d'IA générative en
pratiqgue courante par les médecins généralistes. Les médecins interrogés attendent
surtout de I'lA générative une aide quant aux taches administratives et a I'analyse de
données. lls sont également demandeurs de formation sur le sujet. L'évaluation des
réponses des modeles de langue, quant a elle, a montré une excellente performance
de ces derniers sur la capacité a produire un raisonnement de qualité. Les modeles
les plus grands semblent meilleurs que les autres. Nous avons aussi montré que les
modeles étaient plus performants en anglais par rapport au francais.

D'autres travaux seront nécessaires afin d’évaluer les modéles de langue dans des
situations se rapprochant plus de la pratique réelle. Notre méthodologie d'évaluation
pourra étre réutilisée pour d'autres travaux.
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