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RÉSUMÉ
Les grands modèles de langue (LLMs pour Large Language Models) sont de plus en plus utilisés pour
résumer des textes médicaux, mais ils risquent d’omettre des informations critiques, compromettant
ainsi la prise de décision. Contrairement aux hallucinations, les omissions concernent des faits
essentiels absents. Cet article introduit un jeu de données validé en français pour détecter ces
omissions et propose EmbedKDECheck, une approche frugale et sans référence. A l’opposé des
méthodes basées sur les LLMs, cette approche utilise des plongements lexicaux issus d’un modèle
de Traitement Automatique des Langues (TAL) léger combinant FastText et Word2Vec selon un
algorithme précis couplé à un modèle non-supervisé fournissant un score d’anomalie. Cette approche
permet d’identifier efficacement les omissions à faible coût computationnel. EmbedKDECheck a été
évalué face aux frameworks de l’état de l’art (SelfCheckGPT, ChainPoll, G-Eval et GPTScore) et
a montré de bonnes performances. Notre méthode renforce l’évaluation de la fiabilité des LLMs et
contribue à une prise de décision médicale plus sûre.

ABSTRACT
Detecting Omissions in LLM-Generated Medical Summaries

Large Language Models (LLMs) are increasingly used in medical text summarization, but they risk
omitting critical information, impacting decision-making. Unlike hallucinations, omissions involve
missing essential facts. This paper introduces a validated French dataset for omission detection and
proposes EmbedKDECheck, a frugal, reference-free method to assess LLM-generated summaries.
Unlike LLM-based approaches, it uses embeddings from a lightweight Natural Language Processing
(NLP) model combined with an anomaly scores. This enables effective omission detection with
minimal computational cost. EmbedKDECheck was benchmarked against state-of-the-art black-box
frameworks (SelfCheckGPT, ChainPoll, G-Eval and GPTScore) and demonstrated strong performance.
Our method enhances LLM reliability assessment, contributing to safer medical decision-making.
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1 Introduction

L’avènement des grands modèles de langage (LLMs) comme GPT d’OpenAI (Achiam et al., 2023) a
révolutionné de nombreux domaines en permettant la génération de texte cohérent et contextuellement
pertinent. Ces modèles sont utilisés dans des applications variées, allant des agents conversationnels à
la création de résumés et de rapports détaillés. Dans le domaine médical, les LLMs ont montré un
potentiel significatif pour générer des rapports complets, aidant ainsi les professionnels de santé à
prendre des décisions éclairées (Alberts et al., 2023).

Malgré ces avancées, un défi majeur reste non résolu : la détection des omissions dans les textes
générés par les LLMs. Les ensembles de données et les cadres d’évaluation existants se concentrent
principalement sur les hallucinations—c’est-à-dire les cas où le texte généré contient des informations
incorrectes ou fabriquées (Li et al., 2024). Bien que la détection des hallucinations soit cruciale, la
question des omissions, où des informations essentielles de l’entrée originale sont absentes, représente
un risque particulièrement grave, notamment dans le domaine médical. De telles omissions peuvent
conduire à des résumés incomplets, compromettant ainsi la prise en charge et les traitements des
patients. En effet, dans un contexte clinique, l’absence de mention de symptômes majeurs ou de
contre-indications peut avoir des conséquences lourdes pour la sécurité des patients.

Par souci de clarté, voici les définitions adoptées :

— Hallucination : génération d’informations factuellement incorrectes, non vérifiables ou
fabriquées, qui ne figurent pas dans le texte source ou qui contredisent des faits établis.

— Omission : absence ou suppression d’informations pertinentes et présentes dans le texte
source, entraînant un résumé ou une réponse incomplète et susceptible de négliger des
éléments critiques.

Dans ce travail, nous nous concentrons principalement sur la détection des omissions, une problé-
matique encore peu explorée mais essentielle pour garantir la fiabilité des systèmes de génération
automatique, en particulier dans des domaines sensibles comme la médecine.

Dans le contexte du secteur de la santé en France, l’utilisation de fournisseurs externes ou de
solutions cloud publiques est souvent impraticable en raison de réglementations strictes en matière de
confidentialité (AP-HP, 2024). Par conséquent, les implémentations des LLMs reposent généralement
sur des modèles plus petits hébergés en interne ou sur des architectures hybrides utilisant des
microservices API (Nabla, 2024). Ces contraintes peuvent aggraver le problème des omissions, car
l’accès aux modèles LLMs les plus avancés est limité. Il est donc impératif de mettre en place des
mécanismes de contrôle qualité efficaces dans ces environnements contraints en ressources.

Nous apportons, dans cet article, deux contributions principales. Premièrement, nous introduisons
un nouvel ensemble de données spécifiquement conçu pour évaluer les méthodes de détection des
omissions. Cet ensemble de données, rédigé en français, a été soigneusement élaboré et validé par
des experts médicaux, dont des chirurgiens spécialisés en chirurgie hépatique et générale. Cette
validation garantit que l’ensemble de données reflète fidèlement les situations rencontrées dans le
secteur médical, le rendant ainsi particulièrement utile pour le développement et l’évaluation des
algorithmes de détection des omissions (L’ensemble de données en question sera publié dans un dépôt
Git et intégré à l’article dans sa version finale).



Deuxièmement, nous proposons une approche frugale et indépendante des modèles LLMs, appelée
EmbedKDECheck, pour détecter les omissions dans les textes générés. Cette méthode exploite les
plongements lexicaux en combinaison avec des modèles d’apprentissage automatique non-supervisé
de détection d’anomalies pour identifier les informations manquantes. L’accent mis sur la frugalité
est essentiel, car il permet à la méthode de fonctionner efficacement dans des environnements
aux ressources limitées, sans exiger de lourdes capacités de calcul. Cet aspect est particulièrement
important dans le domaine médical, où les ressources informatiques peuvent être restreintes et
où la détection rapide des omissions est essentielle pour garantir l’exactitude et la fiabilité de la
documentation médicale.

Plus spécifiquement, nous définissons une "omission" comme un cas où le texte généré ne contient
pas des informations importantes ou ne reprend pas des détails attendus à partir de l’entrée. Cela peut
entraîner des résumés incomplets ou trompeurs, ce qui peut être particulièrement préjudiciable dans
les applications médicales.

Dans cette étude, nous présentons des algorithmes combinant des plongements lexicaux et des
techniques de détection d’anomalies pour identifier les omissions. Nous évaluons rigoureusement ces
algorithmes à l’aide de notre nouvel ensemble de données, nous permettant ainsi d’analyser l’efficacité
de notre approche dans le domaine médical. En abordant le problème critique des omissions, ce travail
contribue au développement de mécanismes de contrôle qualité robustes pour les textes générés par
les LLMs, améliorant ainsi la sécurité et la fiabilité des systèmes d’aide à la décision médicale.

2 Travaux connexes

L’évaluation des résumés générés par les LLMs est un enjeu fondamental, en particulier pour détecter
les omissions. Les métriques automatiques permettent d’évaluer la fluidité, la cohérence, la pertinence
et la fidélité factuelle (van Schaik & Pugh, 2024). Parmi elles, les métriques sans référence comme
BLANC (Vasilyev et al., 2020) et SUPERT (Gao et al., 2020) sont particulièrement intéressantes
puisqu’elles évaluent les résumés sans nécessiter de textes de référence.

Les méthodes d’évaluation sans référence se divisent en trois catégories : les méthodes boîte noire
analysent les sorties des modèles sans accès aux états internes ; par exemple, SelfCheckGPT (Mana-
kul et al., 2023) détecte les hallucinations en comparant différentes réponses échantillonnées. Les
méthodes boîte blanche nécessitent un accès complet au modèle pour analyser ses poids et activations
(Azaria & Mitchell, 2023). Enfin, les méthodes boîte grise offrent un accès partiel, comme l’analyse
des probabilités au niveau des tokens. Notre approche, EmbedKDECheck, est une méthode boîte noire
qui combine des plongements lexicaux d’un modèle tiers et la détection d’anomalies pour identifier
les omissions.

Les avancées récentes en évaluation boîte noire apportent des perspectives intéressantes. La méthode
ChainPoll (Friel & Sanyal, 2023) surpasse SelfCheckGPT (Manakul et al., 2023) et GPTScore (Fu
et al., 2024) sur le benchmark RealHall (Friel & Sanyal, 2023), qui reflète fidèlement l’usage des
LLMs. Pour améliorer l’évaluation des résumés, la méthode G-Eval (Liu et al., 2023) intègre le
raisonnement par chaîne de pensée (Wei et al., 2022).

Concernant les ensembles de données (datasets) existants, ils ne ciblent pas les omissions. Nous
pouvons citer : QAGS (Wang et al., 2020) qui se concentre sur la fidélité factuelle sans traiter le
contenu manquant, DROP (Dua et al., 2019) qui met l’accent sur le raisonnement discret, SummEval



(Fabbri et al., 2021) qui évalue la cohérence et la pertinence des résumés, mais ne prend pas en
compte la détection des omissions, et RealHall (Friel & Sanyal, 2023) qui établit un benchmark
pour la détection des hallucinations mais ne couvre pas les omissions. Ces ensembles de données ne
permettent donc pas d’évaluer précisément la détection des omissions. Notre ensemble de données
répond à ce besoin en fournissant un cadre spécifique pour cette tâche, adapté au domaine médical et
validé par des experts chirurgiens spécialisés en chirurgie hépatique et générale.

En conclusion, l’évaluation des résumés générés par les LLMs est un défi complexe et les différentes
méthodes semblent être complémentaire. Notre approche, relevant des métriques sans référence
et boîte noire, se concentre sur l’évaluation de la fidélité factuelle et vise à pallier les limites des
méthodes existantes en offrant une meilleure détection des omissions. La méthode EmbedKDECheck,
basée sur les plongements lexicaux et la détection d’anomalies, garantit une évaluation robuste
sans exiger de ressources computationnelles excessives. En s’appuyant sur un ensemble de données
spécifiquement conçu pour le domaine médical et validé par des experts, notre approche constitue
une solution efficace pour améliorer la qualité et la fiabilité de la documentation médicale générée par
les LLMs.

3 Approche et Expérimentations

3.1 EmbedKDECheck : Une Méthode Frugale pour l’Évaluation des Omis-
sions

La méthode EmbedKDECheck évalue la cohérence factuelle en détectant les omissions dans les
résumés ou reformulations sans nécessiter de références ni d’accès aux états intermédiaires des
LLMs. Cette méthode boîte noire, indépendante des références, fonctionne localement, la rendant
indépendante de l’infrastructure et peu coûteuse en calcul.

Étant donné une entrée (ex. : un rapport) et une sortie (ex. : un résumé), EmbedKDECheck attribue :
— Un score global d’omission.
— Des indicateurs locaux de contenu critique manquant.

L’approche analyse les distributions des plongements lexicaux des segments de texte en utilisant
l’Estimation de Densité par Noyaux (KDE - Kernel Density Estimator) (Węglarczyk, 2018). En
modélisant les densités de probabilité, elle identifie le contenu de l’entrée non couvert par la sortie,
signalant ainsi les omissions (Figure 1).

La KDE (Węglarczyk, 2018), une méthode non paramétrique d’estimation de densité (Parzen, 1962),
attribue des probabilités aux distributions des plongements lexicaux :

f̂h(x) =
1

n

n∑
i=1

Kh(x− xi)

où Kh(x) est un noyau Gaussien et h le paramètre de bande passante. La KDE permet une estimation
adaptative de la densité, facilitant la détection des omissions. Le paramètre h contrôle la finesse
de l’estimation : un h plus grand génère une estimation plus lisse, tandis qu’un h plus petit accroît
la sensibilité aux variations locales, améliorant ainsi la détection des omissions minimes, mais
introduisant potentiellement du bruit.



FIGURE 1 – Couverture des plongements lexicaux d’entrée (bleu) et de sortie (rouge) après une
réduction de dimension par ACP (Analyse en Composantes Principales - PCA pour Principal Com-
ponent Analysis). Les zones violettes représentent le contenu de l’entrée, tandis que les zones rouges
correspondent à la sortie. Les zones bleues non couvertes indiquent des informations manquantes ou
insuffisamment représentées, signalant ainsi des omissions.

La Figure 2 résume les principales étapes d’EmbedKDECheck :
— Segmentation du texte d’entrée et de sortie et extraction des plongements lexicaux.
— Construction des distributions KDE sur les plongements lexicaux.
— Calcul des scores d’omission via les ratios de probabilité :

omscore(Xj) =
KDE(Xj)

min
w∈

⋃M

i=1
Yi

KDE(w)
(1)

— Un score faible indique des omissions probables.

Pour une meilleure efficacité et frugalité, EmbedKDECheck exploite des plongements lexicaux
FTW2V (Oukelmoun et al., 2023), combinant FastText (Bojanowski et al., 2017) et Word2Vec
(Mikolov et al., 2013). Ces plongements lexicaux ont été ajustés sur un corpus médical diversié,
plus généraliste, extrait en vrac et indépendant de l’ensemble de données utilisé pour l’évaluation.
L’ensemble de données d’affinement comporte 32 millions de mots et a été fourni par l’hôpital
partenaire. L’ajustement fin a été exécuté sur CPU, nécessitant seulement 2,4 Go de RAM et un temps
d’entraînement de 1 heure 35 minutes sur un processeur Intel i7-10750H.



FIGURE 2 – Vue d’ensemble de la détection d’omission utilisant KDE.

3.2 Modèles et Métriques de Benchmarking

Cette section présente les modèles boîte noire et indépendants des références utilisés pour comparer
EmbedKDECheck.

— SelfCheckGPT (Manakul et al., 2023) : Évalue un résumé en le comparant à plusieurs
variantes générées pour la même entrée. Pour ce benchmark, nous avons échantillonné huit
résumés par entrée. Les plongements lexicaux ont été calculés via le modèle OpenAI text-
embedding-ada-002, et le score final obtenu comme la moyenne de 1− similarité cosinus
entre le résumé évalué et les échantillons. Cette méthode a été testée avec GPT-3.5 Turbo et
GPT-4.

— ChainPoll (Friel & Sanyal, 2023) : Basé sur l’interrogation des modèles LLMs. Testé avec
GPT-3.5 Turbo et GPT-4, ChainPoll demande au LLMs de suivre une chaîne de raisonnement
avant de prédire si un résumé contient une omission.

— G-Eval (Liu et al., 2023) : Utilise aussi le raisonnement Chain of Thought (COT), mais
demande un score détaillé plutôt qu’une simple prédiction.

— GPTScore (Fu et al., 2024) : Calcule un score d’omission basé sur la similarité cosinus entre
les plongements lexicaux de l’entrée et de la sortie.

3.3 Jeu de données d’évaluation

3.3.1 Description

L’utilisation de données réelles ou de comptes rendus médicaux anonymisés en France n’était
pas envisageable en raison des règlements stricts en matière de protection de la vie privée et des
considérations éthiques. Les lois sur la protection des données, telles que le Règlement Général
sur la Protection des Données (RGPD), imposent des restrictions importantes sur l’utilisation des



données personnelles, en particulier dans les domaines sensibles comme la santé. De plus, garantir une
anonymisation totale des comptes rendus médicaux est particulièrement complexe en raison du niveau
de détail des informations qu’ils contiennent (anonymization, 2024). Même avec des techniques
d’anonymisation, le risque de ré-identification persiste, ce qui pourrait compromettre la confidentialité
et la vie privée des patients (reinditification, 2024).

Les comptes rendus médicaux rédigés après des consultations ou des interventions chirurgicales dans
les établissements de santé en France sont souvent manuscrits par le personnel médical, notamment
les chirurgiens ou les assistants médicaux, ce qui peut entraîner des erreurs et des incohérences.
Des variations dans le style d’écriture, le niveau de détail et l’adhérence à des modèles structurés
sont courantes. Par conséquent, les rapports peuvent contenir des irrégularités et s’écarter du format
standard, ce qui peut affecter la clarté et l’exhaustivité des informations ainsi que la performance de
l’analyse linguistique qui leur est appliquée.

De plus, les jeux de données publics contenant des comptes rendus médicaux et des résumés utilisables
pour la vérification de la cohérence factuelle sont rares et limités à quelques centaines d’exemples
(Luo et al., 2024). Le processus de qualification de ces jeux de données n’est pas suffisamment
approfondi, et ils ne sont pas toujours adaptés à notre objectif de détection des omissions. Cela
a motivé la création d’un nouveau jeu de données, joint à cette soumission et qui sera publié en
open-source pour contribuer aux travaux de la communauté scientifique dans le domaine médical. De
tels jeux de données en français sont encore plus rares, soulignant l’importance de cette contribution.

Pour répondre à ces défis, la première étape a consisté à anonymiser 50 rapports médicaux fournis
par des experts médicaux. Un rapport médical typique comprend des sections telles que MOTIF
D’HOSPITALISATION, ANTÉCÉDENTS, HISTOIRE DE LA MALADIE, CLINIQUE et EVOLUTION
DANS LE SERVICE.

Pour créer un jeu de données plus large, entièrement fictif mais toujours réaliste, le processus suivant
a été mis en place : pour chaque rapport anonymisé, les noms, dates et lieux ont été modifiés, générant
ainsi 50 rapports fictifs. Ces rapports, représentatifs des dossiers médicaux réels, ont ensuite servi
de prompts pour GPT-4-32K. Chaque rapport a été utilisé comme prompt pour générer 15 rapports
similaires en suivant des instructions spécifiques. Le modèle a été invité à conserver le format tout en
modifiant de manière significative le contenu lié aux situations familiales, aux antécédents médicaux,
aux symptômes, aux dates et aux complications. Après la génération des rapports synthétiques, ceux
contenant moins de 200 mots ont été exclus, aboutissant à un total de 674 rapports d’une longueur
moyenne de 353 mots. Cela a permis de constituer un jeu de données représentatif des comptes rendus
médicaux couramment rencontrés en pratique. Pour garantir l’exactitude, la représentativité et la
cohérence du jeu de données, une procédure de qualification a été menée, elle est détaillée dans la
section suivante.

3.3.2 Évaluation de la qualité

La qualité du jeu de données synthétique a été évaluée selon trois critères : la similarité avec les
rapports réels, la diversité lexicale et syntaxique, et l’exactitude du contenu. Deux experts médicaux
ont mené une tâche de classification à l’aveugle sur 100 rapports (50 réels et 50 synthétiques) en
les classant comme étant générés par un LLM ou réels. Les résultats montrent que l’Expert 1 avait
une haute précision (93,8%) mais un rappel faible (30,0%), tandis que l’Expert 2 affichait des
performances plus équilibrées. Les scores F1 des deux experts sont de 45,4% et 54,7%, proche de la



performance d’un classifieur aléatoire, suggérant que les rapports synthétiques ressemblent fortement
aux données réelles, confirmant leur robustesse.

Pour évaluer la diversité linguistique, les plongements lexicaux CamemBERT (Martin et al., 2020)
des rapports synthétiques et réels ont été analysés par ACP (Analyse en Composantes Principales)
(Figure 3). Cette analyse montre que les plongements lexicaux couvrent les mêmes zones avec les
mêmes concentrations locales, confirmant que le jeu de données synthétique imite les caractéristiques
linguistiques des données réelles.

FIGURE 3 – Analyse ACP des plongements lexicaux CamemBERT avec contours de densité.

Enfin, 90 rapports ont été examinés par des experts médicaux pour évaluer la précision des résumés
et des omissions. L’évaluation a confirmé que 93 % des résumés complets étaient de bonne qualité.
Lors d’un test à l’aveugle ultérieur, les experts ont réussi à identifier les résumés avec omissions et
ceux qui étaient complets, atteignant une précision de 95 %. Ce résultat confirme la fiabilité du jeu de
données, les omissions identifiées par les experts étant en accord avec celles labellisées dans le jeu de
données.

4 Résultats

Les performances du modèle EmbedKDECheck pour la détection des omissions dans les résumés
générés par les LLM sont évaluées et présentées dans les tableaux 1 et 2. Le code source ainsi que le
jeu de données validé par des experts médicaux sont librement accessibles sur GitHub à l’adresse
suivante : https://github.com/achok7893/EmbedKDECheck_OmissionsDection_
Dataset_Fr_Healthcare. Ces ressources sont mises à disposition sous une licence autorisant
exclusivement leur utilisation à des fins académiques, avec obligation de citation de la publication
associée. Tout autre usage, notamment commercial ou industriel, est strictement interdit sans accord
préalable explicite et écrit.

https://github.com/achok7893/EmbedKDECheck_OmissionsDection_Dataset_Fr_Healthcare
https://github.com/achok7893/EmbedKDECheck_OmissionsDection_Dataset_Fr_Healthcare


4.1 Détection des omissions

EmbedKDECheck a été testé pour la détection des omissions dans les résumés médicaux en français et
comparé à plusieurs algorithmes (Tableau 1). Il a obtenu le meilleur F1-Score de 0,91, avec un rappel
de 0,88 et une précision de 0,93, démontrant ainsi sa robustesse dans l’identification des omissions.
Bien que les modèles comme ChainPoll et G-Eval présentent un rappel presque parfait, leur tendance
à prédire presque chaque instance comme une omission entraîne une précision et un F1-Score plus
faibles. En revanche, EmbedKDECheck offre un meilleur équilibre, permettant une détection plus
fiable des omissions. Cette méthode identifie également les thématiques omises, fournissant des
indications sur la complétude du résumé. Son approche est généralisable à d’autres domaines, ce qui
en fait un outil polyvalent pour la détection des omissions là où la frugalité est requise.

Algorithme Rappel Précision F1-Score

SelfCheck-gpt3-turbo 0,79 0,77 0,78
SelfCheck-gpt4 0,86 0,84 0,85
ChainPoll-gpt3-turbo 0,97 0,67 0,51
ChainPoll-gpt4 0,99 0,68 0,80
G-Eval-gpt3-turbo 0,98 0,46 0,63
G-Eval-gpt4 0,99 0,68 0,80
GPTScore 0,80 0,79 0,80
EmbedKDECheck 0,88 0,93 0,91

TABLE 1 – Scores de détection des omissions.

4.2 Evaluation de la frugalité

La frugalité a été évaluée en utilisant les FLOPS estimés (Floating Point Operations Per Second)
pour chaque modèle (Tableau 2). Pour les modèles basés sur GPT, les FLOPS ont été calculés en
multipliant le nombre de tokens par la taille du modèle. Pour EmbedKDECheck, les FLOPS ont été
dérivés du produit du temps d’exécution et des FLOPS maximaux du CPU utilisé. EmbedKDECheck
consomme environ 80 000 fois moins que SelfCheck-gpt4.

Modèle FLOPS estimés (Tera)

SelfCheck-gpt4 8804,03
ChainPoll-gpt4 4404,16
G-Eval-gpt4 2936,04
SelfCheck-gpt3-turbo 1545,40
ChainPoll-gpt3-turbo 770,73
G-Eval-gpt3-turbo 513,81
GPTScore 2,14
EmbedKDECheck 0,11

TABLE 2 – FLOPS estimés pour les différents modèles.

Ces résultats soulignent l’efficacité et la frugalité d’EmbedKDECheck, en faisant un candidat solide



pour les tâches de résumé nécessitant à la fois performance et efficacité computationnelle.

5 Conclusion et perspectives

L’évaluation du modèle EmbedKDECheck en termes de détection des omissions et d’efficacité com-
putationnelle, présentée dans les tableaux 1 et 2, met en évidence ses points forts. EmbedKDECheck
a obtenu le score F1 le plus élevé de 0,91, démontrant une performance robuste avec un rappel de
0,88 et une précision de 0,93. Cela indique son efficacité pour identifier les sujets omis, ce qui est
crucial pour l’intégralité des résumés de rapports médicaux, tout en minimisant les faux positifs. De
plus, EmbedKDECheck est particulièrement efficace, avec des FLOPS estimés bien plus faibles que
ceux d’autres modèles, ce qui en fait une solution rentable, notamment dans des environnements à
ressources limitées. Au-delà de ses solides performances, la polyvalence du modèle le rend applicable
à divers domaines nécessitant la détection des omissions, tels que les documents juridiques et finan-
ciers. Cette capacité à se généraliser accroît l’impact potentiel d’EmbedKDECheck pour garantir des
résumés complets et précis dans différents domaines. En outre, l’approche EmbedKDECheck semble
prometteuse pour l’identification d’autres types d’erreurs dans les résumés générés par les LLMs.
Par exemple, le modèle pourrait être adapté pour détecter la génération de faits fictifs, garantissant
que les résumés sont factuellement exacts et fiables. De plus, EmbedKDECheck pourrait être affiné
pour repérer les présentations biaisées de l’information, où certains éléments sont disproportionnel-
lement mis en avant, ce qui pourrait fausser l’interprétation du résumé. En étendant ses capacités,
EmbedKDECheck pourrait offrir une solution plus complète pour améliorer la qualité et la fiabilité
des résumés générés par des LLMs.

Les travaux futurs pourraient se concentrer sur l’optimisation supplémentaire du modèle et son
adaptation à d’autres domaines. Cela inclut l’expansion de son évaluation sur plusieurs langues,
l’affinement des modèles fournissant les plongmenets lexicaux, et l’intégration de mécanismes de
vérification supplémentaires pour détecter des erreurs au-delà des omissions. Ces améliorations
contribueront à faire d’EmbedKDECheck un outil plus robuste et fiable pour garantir l’intégrité et
l’exactitude des résumés générés par des LLMs. Les considérations éthiques ont également été prises
en compte, car les rapports médicaux réels ou anonymisés ne pouvaient pas être utilisés en raison de
préoccupations relatives à la confidentialité. À la place, un jeu de données synthétique a été généré à
l’aide de GPT-4-32K pour créer des rapports fictifs similaires, garantissant ainsi la conformité aux
régulations sur la confidentialité telles que le RGPD.

En résumé, EmbedKDECheck présente une solution puissante et computationnellement efficace pour
la détection des omissions tout en offrant des perspectives prometteuses pour des applications plus
larges dans l’amélioration de la qualité du contenu généré par l’IA. Son développement et son affinage
continus amélioreront encore son utilité et son impact dans divers domaines.

Considérations éthiques

En raison des règlementations RGPD et des enjeux éthiques, aucun rapport médical réel n’a été utilisé.
Un jeu de données synthétique a été généré à partir de rapports anonymisés en utilisant GPT-4-32K,
garantissant le respect des normes de confidentialité.
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A G-Eval prompt - prompt en français

Vous recevrez un compte rendu médical et un résumé de ce compte rendu. Votre tâche est d’évaluer
le résumé sur la base de sa complétude et de sa capacité à inclure toutes les informations critiques
issues du compte rendu.

Veuillez suivre attentivement les instructions ci-dessous et vous y référer tout au long de l’évaluation.

Critères d’évaluation

Complétude et pertinence (1-3)
— Score 1 (Insuffisant) :

— Le résumé manque plusieurs informations critiques essentielles à la compréhension du
cas.

— Les omissions pourraient avoir un impact significatif sur la prise de décision médicale ou
les soins du patient.

— Score 2 (Moyen) :
— Le résumé inclut certaines informations clés, mais omet une ou deux informations impor-

tantes.
— Bien que les omissions soient notables, elles ne compromettent pas totalement la compré-

hension du cas.
— Score 3 (Excellent) :

— Le résumé est complet et inclut toutes les informations critiques issues du compte rendu
médical.

— Aucune omission significative n’est présente, et le résumé permet une compréhension
totale du cas.

Étapes d’évaluation

1. Étape 1 : Lisez attentivement le compte rendu médical et identifiez les détails principaux
(diagnostics, traitements, résultats de tests, antécédents, etc.).

2. Étape 2 : Comparez le résumé au compte rendu médical. Identifiez les informations man-
quantes ou incorrectes.

3. Étape 3 (raisonnement en chaîne) :
— Analysez étape par étape si le résumé correspond au compte rendu.
— Soulignez les divergences ou omissions et évaluez leur importance.
— Expliquez clairement votre raisonnement pour le score attribué.

4. Étape 4 : Attribuez un score de complétude entre 1 et 3, en suivant les critères ci-dessus.

Compte rendu médical : [INSÉREZ ICI LE COMPTE RENDU MÉDICAL]

Résumé fourni : [INSÉREZ ICI LE RÉSUMÉ À ANALYSER]

Formulaire d’évaluation (scores UNIQUEMENT) : - Complétude :



B ChainPoll prompt - prompt en français

Vous êtes un assistant médical spécialisé dans l’analyse de comptes rendus médicaux. Vous recevrez :
1. Un compte rendu médical détaillé. 2. Un résumé de ce compte rendu.

Votre tâche : 1. Identifier et expliquer si le résumé omet des informations médicales importantes
qui figurent dans le compte rendu. 2. Indiquer s’il existe des omissions importantes avec une valeur
binaire : - 0 : Pas d’omissions importantes. - 1 : Des omissions importantes sont présentes.

IMPORTANT : À la fin de votre analyse, incluez une ligne au format clair : OMISSION_RESULT
= [0 ou 1]

Étapes

1. Étape 1 : Analysez le compte rendu médical en identifiant les informations essentielles
(diagnostics, traitements, antécédents, résultats de tests, etc.).

2. Étape 2 : Comparez le résumé fourni au compte rendu original. Relevez les informations
importantes manquantes, le cas échéant.

3. Étape 3 : Justifiez votre décision en listant les éléments omis ou confirmant qu’aucune
omission significative n’est présente.

4. Étape 4 : Fournissez le résultat binaire au format clair.

Compte rendu médical : [INSÉREZ ICI LE COMPTE RENDU MÉDICAL]

Résumé fourni : [INSÉREZ ICI LE RÉSUMÉ À ANALYSER]



C SelfCheckGPT System Prompt - prompt en français

Le prompt système utilisé dans le modèle est le suivant :

Vous êtes un assistant. Je vais vous fournir un compte-rendu médical synthétique et vous
allez devoir me fournir un résumé complet.
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