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RÉSUMÉ. La qualité de rapport est un sujet important dans les articles de recherche sur les
essais cliniques car elle peut avoir un impact sur les décisions cliniques prises. Nous testons
la capacité des larges modèles de langue à évaluer la qualité de rapport de ce type d’article
en utilisant les standards fusionnés pour la rédaction d’essais thérapeutiques (CONSORT).
Nous créons un corpus d’évaluation à partir de deux études sur la vérification de la qualité
de rapport de résumés d’articles avec les standards CONSORT définis pour les résumés. Nous
évaluons ensuite la capacité de différents larges modèles de langue génératifs (du domaine
général ou adaptés au domaine biomédical) à correctement évaluer chaque critère CONSORT
avec différentes méthodes de requêtage (prompting) connues. Notre meilleure association de
modèle et de méthode de requêtage obtient 85 % d’exactitude.

MOTS-CLÉS : articles biomédicaux, qualité des données textuelles, larges modèles de langue.

TITLE. Evaluation of Clinical Trials Reporting Quality using Large Language Models

ABSTRACT. Reporting quality is an important topic in clinical trial research articles, as it can
have an impact on the clinical decisions made. In this article, we test the ability of large
language models to assess the reporting quality of this type of article using the Consolidated
Standards of Reporting Trials (CONSORT). We create an evaluation corpus from two studies on
abstract reporting quality with CONSORT-abstract standards. We then evaluate the ability of
different large generative language models (from the general domain or adapted to the biomed-
ical domain) to correctly assess CONSORT criteria with different known prompting methods.
Our best combination of model and prompting method achieves 85 % accuracy.
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1. Introduction

Les essais cliniques, et plus particulièrement les essais contrôlés randomisés ou
ECR (Randomized Controlled Trials ou RCT en anglais), sont la référence en matière
d’évaluation de l’efficacité d’un traitement. Ces essais cliniques sont généralement
rapportés après leur clôture dans des articles scientifiques. Ces articles doivent men-
tionner toutes les caractéristiques, les méthodes et les résultats obtenus au cours de
l’essai en question, de manière claire et précise, afin que la communauté médicale
puisse prendre des décisions cliniques correctes et éclairées.

Des standards indiquant quels éléments doivent être rapportés et comment ils
doivent l’être ont été créés afin de garantir la qualité de rapport des ECR lorsqu’ils
sont publiés dans un article. Ces standards établissent des règles pour correctement
rapporter tous les aspects importants d’un essai clinique. Les standards largement uti-
lisés sont les « Standards fusionnés pour la rédaction d’essais thérapeutiques » (ou
Consolidated Standards of Reporting Trials en anglais) : CONSORT. Ces standards
ont d’abord été établis en 1996 (Begg et al., 1996) puis ont connu deux mises à jour en
2001 (Altman et al., 2001) et en 2010 (Moher et al., 2010). Nous nous référons doréna-
vant aux derniers standards sous l’abréviation CONSORT-2010. Il existe également de
nombreuses extensions pour les différentes formes que peuvent prendre les essais cli-
niques et également pour différentes parties d’un article scientifique, comme les stan-
dards CONSORT pour les résumés (Hopewell et al., 2008). Enfin, il est notable que
depuis la création de ces normes, la qualité des rapports reste encore insuffisante dans
plusieurs domaines médicaux, bien qu’elle se soit améliorée au fil des ans, comme
le soulignent plusieurs études (Turner et al., 2012 ; Warrier et Jayanthi, 2022 ; Wang
et al., 2021).

La réalisation de ces contrôles de qualité nécessite une analyse humaine experte et
est coûteuse. Au fil des années, une augmentation du nombre d’essais cliniques a été
constatée (Niforatos et al., 2019), et plus encore lors de la pandémie de COVID-19
(Park et al., 2021). C’est pourquoi il est de plus en plus important d’étudier si nous
pouvons tirer parti des méthodes de traitement automatique des langues pour rendre
l’évaluation de la qualité des publications d’essais cliniques plus efficace, et aussi pour
permettre aux auteurs de rédiger des articles de meilleure qualité.

Du point de vue du traitement automatique des langues, l’arrivée des Transformers
(Vaswani et al., 2017) a ouvert de nouvelles possibilités d’applications. En particulier,
l’utilisation de modèles génératifs préentraînés basés sur les Transformers a connu
une croissance rapide ces dernières années. Ces modèles permettent de résoudre de
nombreuses tâches d’analyse et de génération de texte (Brown et al., 2020 ; Touvron
et al., 2023a ; Touvron et al., 2023b). De plus, l’adaptation de ce type de modèle dans
le domaine biomédical montre de nouvelles performances sur des tâches spécifiques
à ce domaine (Luo et al., 2022 ; Singhal et al., 2023a) comme le corpus de questions-
réponses MedQA (Jin et al., 2020), comprenant des questions de médecine du style de
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l’examen USMLE1. Aujourd’hui, il est même possible d’atteindre des performances
de niveau expert dans les tâches de questions-réponses dans le domaine biomédical
avec de très larges modèles comme Med-PalM 2 (Singhal et al., 2023b).

C’est pourquoi nous étudions la capacité des larges modèles de langue génératifs
à produire automatiquement une évaluation CONSORT des articles faisant état d’un
essai clinique, en nous intéressant dans cette première étude à la partie de CONSORT
spécifique au résumés d’articles. Nos contributions comprennent :

– l’adaptation à la tâche de question-réponse de 2 corpus anglais provenant
d’évaluations CONSORT réalisées par des annotateurs experts pour des ECR qui
concernent les interventions sur le COVID-19 d’une part, et d’autre part la préven-
tion de la dépression chez les enfants et les adolescents ;

– l’évaluation de différentes variantes de larges modèles de langue génératifs pu-
blics sur cette tâche en utilisant différentes méthodes de requêtage (aussi appelées
méthodes d’invite ou prompting en anglais). L’étude repose sur des modèles généra-
tifs sans entraînement spécifique pour la tâche du fait de la petite taille des corpus, les
corpus ne sont donc utilisés que pour l’évaluation.

2. Travaux existants

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le domaine du traitement automatique des
langues pour des tâches liées aux articles d’essais cliniques. Nous pouvons tout
d’abord noter des travaux sur l’extraction d’informations. Par exemple, les entités
PICO (Population, Intervention, Comparator, Outcome) sont des entités clés à dé-
tecter dans un essai clinique (Jin et Szolovits, 2018 ; Mutinda et al., 2022 ; Wang
et al., 2022).

Nous notons ensuite quelques études qui se sont concentrées sur l’évaluation des
risques de biais dans les articles d’ECR. Il s’agit de critères de qualité devant être
vérifiés pour chaque article inclus lors d’une revue systématique d’essais cliniques,
réalisée par des annotateurs humains en suivant un guide tel que celui de Cochrane :
Risk of Bias 2 (Sterne et al., n.d.). Un exemple de critère de risque de biais est celui
sur le processus d’assignation aléatoire des groupes, ce critère vérifie : si l’allocation
de la séquence est aléatoire, si elle à été correctement cachée, si les différences entre
les groupes suggèrent un problème avec le processus d’assignation aléatoire. Marshall
et al. (2015) et Marshall et al. (2016) produisent un système complet basé sur des mé-
thodes d’apprentissage automatique pour effectuer l’évaluation des risques de biais
dans un article. Plus récemment, des méthodes basées sur des réseaux de neurones
Transformers, et plus spécifiquement BERT (Devlin et al., 2019), ont été appliquées à
cette même tâche d’évaluation du risque de biais dans la littérature préclinique (Wang
et al., 2020). Cependant, il est encore difficile d’adopter ces méthodes automatiques

1. Examen de médecine des États-Unis.
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dans une procédure standard d’évaluation du risque de biais pour les personnes prati-
quant l’analyse d’articles (Jardim et al., 2022).

Nous pouvons également noter des travaux sur la détection du « spin » (présenta-
tion inadéquate du résultat de la recherche) (Koroleva, 2020), avec différentes mé-
thodes d’extraction d’information permettant notamment de mettre en évidence la
relation entre la présentation d’un résultat par les auteurs et sa significativité statis-
tique. En effet, ce phénomène est souvent observé et étudié dans les recherches éva-
luant la qualité des articles rapportant les essais cliniques (Bero et al., 2021 ; Wang
et al., 2021).

Pour notre tâche spécifique d’évaluation automatique des critères CONSORT dans
les articles d’ECR, Kilicoglu et al. (2021) ont crée le corpus CONSORT-TM composé
de phrases d’articles annotées avec les éléments CONSORT-2010. Cependant, ce cor-
pus a été annoté uniquement dans le but d’extraire les phrases liées à un critère, et non
pas d’évaluer si le critère est vérifié ou non. Par ailleurs, Wang et al. (2020) ont pro-
duit un logiciel basé sur plusieurs méthodes de traitement automatique des langues et
qui comprend une application graphique pour la génération automatique d’éléments
CONSORT. Mais à notre connaissance, ils ne partagent pas publiquement leur code
ni leurs données d’évaluation ; seule leur application graphique est disponible.

Avec l’essor des modèles de langue génératifs, la recherche sur les méthodes de
requêtage a commencé à donner des résultats surprenants, comme l’étude de Kojima
et al. (2022), montrant que l’ajout d’une simple phrase « Let’s think step by step » à
la requête, suscitant un raisonnement par étapes dans le modèle, améliore considéra-
blement sa capacité à effectuer de nombreuses tâches liées au raisonnement logique.
Des travaux récents ont même amélioré cette méthode en optimisant les requêtes qui
sont décrites directement en langage naturel (Yang et al., 2023). Enfin, Wei et al.
(2022) montrent que l’ajout d’un exemple comprenant le raisonnement pour parvenir
à la réponse avant de donner le résultat peut également améliorer les performances
de plusieurs modèles génératifs. L’utilisation de ce type de méthode se révèle égale-
ment intéressante pour les tâches de questions-réponses dans le domaine biomédical
(Singhal et al., 2023b).

3. Corpus

3.1. Adaptation de corpus

Nous avons d’abord cherché à constituer un corpus contenant plusieurs résumés
d’articles, avec leur évaluation selon les critères CONSORT pour les résumés réalisée
par des experts. Dans la suite de l’article, nous désignons ces critères CONSORT
spécifiques aux résumés par CONSORT-RÉSUMÉ.
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À partir d’une recherche dans la base de données publique PubMedCentral2, nous
avons identifié les études portant sur l’adhésion aux critères CONSORT-RÉSUMÉ (la
requête exacte en anglais étant adherence to CONSORT-abstract). Nous avons ensuite
relu chaque étude pour identifier dans le texte complet, dans la section « ressources
supplémentaires »(Supplementary Material) et dans la section « déclaration de dispo-
nibilité des données » (Data availability statement) si les auteurs fournissaient publi-
quement le détail de l’évaluation CONSORT-RÉSUMÉ pour chaque résumé évalué par
l’étude. Nous avons limité notre revue manuelle aux deux premières pages de la re-
cherche (vingt articles par page = quarante articles au total). Sur les quarante articles
examinés, seuls deux satisfaisaient nos critères de sélection, soit 5 % des articles exa-
minés (2/40). Nous avons donc récupéré les données de ces deux études pour produire
nos corpus.

Sachant que ces études n’ont pas été conçues en vue d’une analyse automatique,
elles ne fournissent en général qu’un DOI3, voire un titre et des métadonnées, mais
pas le texte du résumé considéré pour l’étude. Nous avons donc cherché à le retrouver
pour chaque entrée. Pour cela, nous avons tenté de récupérer son identifiant PubMed
(PMID) : s’il n’était pas disponible, nous avons alors utilisé l’interface IDConverter4

de PubMed pour l’obtenir à partir du DOI. Ensuite, une fois le PMID obtenu, nous
avons utilisé une interface de la suite Entrez Programming Utilities Help5 qui permet
de récupérer le résumé d’un article à partir de son PMID.

3.2. Description du corpus

Nous obtenons finalement le corpus composé des deux sous-corpus suivants, que
nous nommons CONSORT-QA et dont les statistiques sont présentées dans le tableau 1 :

– CONSORT-QA-COVID : Wang et al. (2021) publient une étude sur l’adhésion
aux critères CONSORT-RÉSUMÉ sur des ECR concernant le COVID-19. Cette étude
porte sur quarante résumés que nous parvenons tous à récupérer via l’interface Entrez.
Pour chaque résumé, 16 points de la liste CONSORT sont considérés. Les critères sont
évalués avec une mesure booléenne (critère vérifié ou non) ;

– CONSORT-QA-DÉPRESSION : Wiehn et al. (2022) publient à leur tour une étude
sur l’adhésion aux critères CONSORT-RÉSUMÉ dans les rapports d’ECR sur la préven-
tion de la dépression chez les enfants et les adolescents. Cette étude comprend égale-
ment, en plus des ECR, des essais randomisés par grappes (Cluster Randomized trials
ou CRT en anglais). Pour les essais par grappes, nous récupérons automatiquement
les 63 résumés évalués. Pour les ECR, sur les 103 résumés évalués par les auteurs,
nous en avons récupéré 84 automatiquement à l’aide de l’interface PubMed Entrez,

2. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
3. Le DOI (Digital Object Identifier) correspond à l’identifiant numérique d’un objet (physique,
numérique ou abstrait) :https://www.doi.org/
4. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/idconv/
5. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK25501/

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
https://www.doi.org/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/idconv/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK25501/
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puis quinze autres en utilisant des recherches Google via leur DOI et/ou leur titre pour
un total de 99 ECR; les quatre articles que nous ne parvenons pas à récupérer n’ont
pas de résultat avec la méthode précédente. Ce qui nous donne 162 résumés au total.
Les auteurs adoptent une annotation différente des critères par rapport à l’étude pré-
cédente, différence que nous tentons d’homogénéiser. Pour le critère sur les sources
de financement, les annotateurs se servent du texte complet et ajoutent à l’espace des
valeurs possibles pour ce critère la mention « dans une autre section » (in another
section) pour mentionner le fait que le critère est vérifié, mais dans le corps de l’ar-
ticle. Ainsi, pour ces valeurs, nous considérons que le critère n’est pas vérifié sachant
que nous ne fournissons que le résumé à nos modèles de génération. Enfin, leur an-
notation contient trois niveaux de précision : « non rapporté », « rapporté de manière
inadéquate », et « conforme ». Nous transformons donc ce schéma en une annotation
booléenne, où un critère non vérifié englobe les annotations originales « non rapporté »
et « rapporté de manière inadéquate ». Cela reste pertinent car dans ces deux cas le cri-
tère est en effet non vérifié. Enfin, pour ce corpus, les auteurs fournissent les valeurs
d’accords inter-annotateurs pour chaque critère, sur lesquels nous nous basons afin de
déterminer la difficulté du critère.

sujet du corpus nombre
total de
résumés

mots par
résumé
(moy.)

sections
par résumé
(moy.)

ratio total
de réponses
oui/non

Dépression 99 225.90 3.69 0.30/0.70
COVID-19 40 339.50 5.58 0.48/0.52

TABLEAU 1. Statistiques générales des corpus utilisés (moy. = moyenne). Les
moyennes sont calculées sur tous les résumés du corpus.

En ce qui concerne les critères CONSORT-RÉSUMÉ évalués dans les deux corpus,
bien que ces critères proviennent du même standard, ils sont pour certains légèrement
adaptés selon les besoins des évaluateurs, par exemple en subdivisant certains critères,
voire en ajoutant un sous-critère pour avoir une annotation plus claire et précise. De
plus, l’identifiant d’un critère spécifique (numéroté via un nombre et, optionnellement,
une lettre : par exemple 13a) peut également varier selon les évaluateurs. Afin d’éviter
une confusion, nous ajoutons une lettre au début de cet identifiant pour différencier les
deux corpus. Les critères ainsi définis (sous forme de question pour la formulation de
la tâche, voir section 4.1) sont présentés dans le tableau 2. Il faut noter que par rapport
aux critères originaux CONSORT-RÉSUMÉ de Hopewell et al. (2008), certains ont été
divisés en plusieurs sous-critères : par exemple, dans CONSORT-QA-DÉPRESSION, le
critère vérifiant le mécanisme d’assignation secrète est divisé en trois. Cela montre que
certains critères ont en fait besoin de plusieurs étapes de raisonnement afin d’arriver à
la réponse.

Nous récupérons de l’étude sur la dépression les valeurs d’accord inter-annotateur
pour chaque critère (via une métrique de type Kappa). En utilisant les correspon-
dances entre les critères définis dans le corpus CONSORT-QA-COVID et CONSORT-
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d_id c_id d_question c_question
D01 C01 Is the study identified as randomized in the title ?
D02 C02 Is there a structured summary of the trial design (e.g., parallel, crossover, cluster, non-inferiority) ?
D03a C03a Are the eligibility criteria for participants mentioned?
D03b C03b Are the settings or locations where the data were collected stated in the abstract ?

D04a C04
Do the authors report essential features of the

experimental intervention (if needed)? Are the interventions sufficiently
detailed for each group (eg, when, how)?

D04b
Do the authors report essential features of the

comparison (= control) intervention (if needed)?
D05 C05 Are there specific objectives or hypothesis stated? Are there specific objectives or hypothesis stated?

D06a C06
Do the authors explicitly state the primary

outcome as such (eg, primary / main / principal) ? Are the primary outcomes clearly
described for this trial in methods?

D06b
Do the authors explicitly state when

the primary outcome was assessed (time frame)?

C07a
Is the random assignment declared (eg, random,
randomized, randomization, random allocation)?

D07 C07b
If they declared a random allocation to interventions (if they did not answer no), do the authors

correctly report how they were allocated (e.g., computer-generated, random numbers, coin toss, etc.) ?
C07c Are they referring to allocation concealment?

D08a
C08

Do authors describe if participants were blinded?
(answer yes only if participants are blinded,

do not care about caregivers or outcome assessors) Are they mentioning whether or not participants,
trial providers and data collectors were blinded?

D08b

Do authors describe if the program deliverer
(caregiver) were blinded? (answer yes only

if caregivers are blinded, do not care
about participants or outcome assessors)

D08c

Do authors describe if data collectors (outcome
assessors, analysts) were blinded? (answer yes

only if data collectors are blinded, do
not care about participants or caregivers)

C08a
Is there only a brief description of blinding

(eg, single-blind, double-blind, triple-blind)?
D09 C09 Are the numbers of participants randomized to each group clearly stated?

C10
Is the Trial status (eg, on-going, closed to recruitment,

closed to follow-up, etc.) mentionned?

D10 C11
Are the numbers of participants analyzed for each group clearly stated

(not the number randomized but the patients included in the analysis of the primary outcome)?

C11a
Are the numbers of participants analyzed in
accordance with the original grouping (eg,

intention-to-treat analysis or pre-protocol analysis) ?

D11
C12a For the primary outcome,

is there a result for each group and
the estimated effect size and its

precision (e.g., 95% CI )?
(if one of them is missing, answer no)

For the primary outcome(s) ,
is there a summary report of results for each group?

C12b
For the primary outcome(s),

is the estimated effect size clearly stated?

C12c
For the primary outcome(s), is the precision
of the estimate (eg, 95%CI) clearly stated?

D12 C13 Do the authors correctly mention the presence or absence of adverse events or side effects ?
D13a Do the authors state the conclusions of the trial ?

D13b
Do the authors state implications

for further research or clinical practice?
C14 Are the general interpretations corresponding to the results ?
C14a Are the benefits and harms balanced in the conclusion?

D14a C15 Do the authors provide the trial registration number? Are the trial registration number and the name of trial
register clearly stated? Answer no if one of them is missingD14b Do the authors provide the name of the trial register ?

D15 C16 Do the authors declare the source of funding? Do the authors declare the source of funding?

TABLEAU 2. Correspondance entre les questions/critères CONSORT pour le corpus
CONSORT-QA-DÉPRESSION (préfixe « d ») et pour le corpus CONSORT-QA-COVID
(préfixe « c »)

QA-DÉPRESSION, nous assimilons les valeurs d’accord pour les critères définis dans le
CONSORT-QA-COVID. Nous utilisons ces valeurs d’une part pour évaluer la difficulté
de chaque critère et d’autre part pour déterminer si les modèles de langue génératifs
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rencontrent plus de difficulté sur certains critères que sur d’autres. Nous présentons
ces valeurs dans le tableau 3.

id kappa
D01 0.96
D02 0.38
D03a 0.77
D03b 0.81
D04a 0.80
D04b 0.76
D05 0.73
D06a 0.91
D06b 0.69
D07 0.49

id kappa
D08a 0.77
D08b 0.77
D08c 0.66
D09 0.95
D10 0.88
D11 0.94
D13a 0.75
D13b 0.74
D14a 1.00
D14b 0.98
D15 0.88

id kappa
C01 0.96
C02 0.38
C03a 0.77
C03b 0.81
C04 0.78
C05 0.73
C06 0.80

id kappa
C07b 0.49
C08 0.73
C09 0.95
C12a 0.94
C12b 0.94
C12c 0.94
C15 0.99
C16 0.88

TABLEAU 3. Valeurs de kappa définies dans le corpus CONSORT-QA-DÉPRESSION
pour chaque critère. Les valeurs pour le corpus CONSORT-QA-COVID ont été
adaptées à partir des valeurs de l’autre corpus (c’est pourquoi certains identifiants
sont manquants).

Les corpus que nous obtenons sont relativement petits. C’est la raison pour laquelle
nous avons décidé d’effectuer nos expériences sur des modèles génératifs en inférence
uniquement, car un ajustement (aussi appelé affinage, et en anglais fine-tuning) aurait
nécessité plus de données. Ces corpus nous servent donc uniquement à l’évaluation de
nos méthodes.

3.3. Filtrage des phrases des résumés

Nous souhaitons aussi étudier l’influence des parties du résumé incluses dans la re-
quête d’entrée du modèle. Pour cela, nous utilisons les travaux réalisés pour le corpus
CONSORT-TM (Kilicoglu et al., 2021). Ce corpus est constitué de cinquante articles
complets sur des essais contrôlés randomisés, qui ont été annotés au niveau des phrases
pour savoir si elles contiennent une information sur un critère CONSORT particulier
(une phrase peut être utile à zéro, un ou plusieurs critères).

Il faut noter une limite importante du fait que ce corpus ne contient ni les titres,
ni les résumés et n’évalue que les critères CONSORT sur la méthodologie. Nous défi-
nissons donc un tableau de conversion entre les critères de nos corpus et ceux pris en
compte par CONSORT-TM.
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Les modèles que nous utilisons sont entraînés par les auteurs du corpus
CONSORT-TM6. Il s’agit de modèles BioBERT (Lee et al., 2020) ajustés sur leur
corpus entier (modèles servant uniquement à l’inférence) sur une tâche de classifi-
cation multi-labels. Ces modèles existent en deux variantes : l’une entraînée sur les
phrases du corpus seules (text-only-50) et l’autre entraînée sur les phrases précédées
de la section du texte auxquelles elles appartiennent (section-text-50).

Sachant que certains des résumés de nos corpus sont structurés en sections, nous
découpons ces derniers d’abord selon les sections identifiées. Puis pour séparer nos
résumés en phrases, nous utilisons la librairie Python Scispacy (Neumann et al., 2019)
avec leur modèle en_core_sci_lg. Nous obtenons donc des phrases et optionnellement
leur section associée si elle est disponible. Enfin, pour obtenir les critères pertinents
pour chaque phrase, nous utilisons les modèles ajustés présentés ci-dessus et assignons
les critères adéquats à chaque phrase selon les prédictions des modèles. Le modèle
text-only-50 est utilisé pour les phrases n’ayant pas de section définie et le modèle
section-text-50 est utilisé pour les phrases appartenant à une section.

Si la classification ne donne pas de résultat pour un critère dans un résumé (aucune
des phrases n’est associée au critère), alors le contexte sera composé du résumé entier,
de même que pour la méthode sans filtrage.

4. Méthodes

4.1. Formulation de la tâche

Nous avons choisi de considérer le problème de l’évaluation d’un résumé selon les
critères CONSORT comme une tâche de question-réponse individuelle pour chaque
critère avec une réponse booléenne (critère vérifié/critère rejeté). Pour cela, nous avons
d’abord manuellement redéfini chaque critère sous forme de question, le développe-
ment de ces questions est précisé dans la section 4.4. Les questions pour les deux
corpus sont fournies dans le tableau 2.

Ainsi, nous obtenons 4 272 paires de résumé/question au total pour nos deux cor-
pus, que nous fournirons aux différents larges modèles génératifs choisis.

4.2. Larges modèles de langue

Nous utilisons plusieurs larges modèles de langue sur notre tâche. Ces modèles
sont de tailles différentes et ont pour certains une version générale (entraînée sur des
données non spécialisées) et une version adaptée au domaine biomédical (car notre
tâche comporte des résumés d’articles de recherche du domaine biomédical).

6. Disponibles sur le lien suivant : https://github.com/kilicogluh/CONSORT-TM/tree/
master/bert

https://github.com/kilicogluh/CONSORT-TM/tree/master/bert
https://github.com/kilicogluh/CONSORT-TM/tree/master/bert
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Pour les modèles généraux, nous choisissons une gamme de modèles populaires ré-
cents dont les poids sont disponibles publiquement : Llama-2 (Touvron et al., 2023b),
Llama-3 (AI@Meta, 2024), Mistral (Jiang et al., 2023), Mixtral (Jiang et al., 2024),
Bloomz (Muennighoff et al., 2023), Phi-3 (Abdin et al., 2024), Gemma (Team
et al., 2024) et Command-R-Plus (CohereForAI, 2024). Pour tous ces modèles, nous
utilisons la version ajustée sur un jeu de données d’instruction lorsqu’elle est dispo-
nible. En effet, l’amélioration des modèles de langue en utilisant un ajustement par
instruction après le préentraînement a déjà été démontrée sur de nombreuses tâches
de question-réponse (Ouyang et al., 2022) et également dans le domaine biomédical
(Singhal et al., 2023a). Nous utilisons aussi (lorsque c’est possible) la version ayant
la plus grande taille de contexte d’entrée (car pour certaines de nos méthodes de re-
quêtage, la taille d’entrée peut dépasser les 5 000 tokens).

Pour les modèles adaptés au domaine biomédical, nous utilisons trois variantes de
modèles généraux (présentés ci-dessus) ajustées sur un corpus biomédical : Meditron
(Chen et al., 2023) ajusté à partir de Llama-2, BioMistral (Labrak et al., 2024) ajusté
à partir de Mistral-v0.1 et OpenBioLLM (Ankit Pal, 2024) ajusté à partir de Llama-3.
Il ne s’agit pas des mêmes données et processus d’entraînement entre ces différents
modèles car il n’existe pas forcément de variante biomédicale pour tous les modèles
généraux et ils sont entraînés indépendamment les uns des autres.

4.3. Stratégies de requêtage (ou prompting)

Comme le montrent de nombreuses études, travailler sur l’entrée d’un modèle gé-
nératif peut grandement améliorer sa performance dans la résolution de différentes
tâches (Wei et al., 2022 ; Singhal et al., 2023a). Ayant plusieurs critères et donc plu-
sieurs questions pour chaque article, nous demandons au modèle de répondre à chaque
question séparément. Nous testons les quatre stratégies suivantes.

– 0-shot (ou zéro-exemple) : cette stratégie est la plus simple et la base des autres.
Nous donnons d’abord un passage d’instruction générale, qui demande notamment de
répondre à une question par oui ou non, puis le contexte, qui est le résumé de l’article
à évaluer, et enfin la question du critère spécifique à évaluer. Pour cette méthode,
nous limitons la génération à un unique token7 en choisissant la première occurrence
d’une des deux réponses possibles (yes ou no vu que les résumés et les requêtes sont
écrits en anglais) dans la distribution fournie par le modèle, parmi les vingt tokens
les plus probables. Si aucun des tokens de réponse n’est trouvé, nous considérons que
le modèle hallucine (et cela sera donc compté comme une mauvaise réponse lors de
l’évaluation).

– few-shot (ou quelques-exemples) : pour cette stratégie, nous ajoutons aux re-
quêtes de la stratégie précédente quelques exemples provenant des corpus (CONSORT-

7. Mot anglais faisant référence aux éléments qui composent le vocabulaire d’un modèle de
langue. Un token peut être une sous-partie de mot, un mot, un signe de ponctuation, un symbole,
un espace, etc.
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QA-COVID et CONSORT-QA-DÉPRESSION) et comprenant (pour chaque exemple) le
résumé complet de l’article, la question du critère évalué et la réponse. Nous excluons
pour cela cinq exemples par corpus. Nous testons trois configurations : 1-shot, 3-shot
et 5-shot, notamment car il s’agit des valeurs habituellement utilisées et obtenant gé-
néralement les meilleures performances pour les tâches de questions-réponses avec
du prompting (Singhal et al., 2023b). Ces exemples proviennent du même corpus et
contiennent la même question que le résumé à évaluer (ils sont placés avant celui-
ci dans la requête). Le token final de réponse est généré de la même manière que
précédemment.

– 1-shot-cot-orig (pour Chain-of-Thought, soit « chaîne de pensée » en français) :
cette stratégie est similaire à la précédente, mais nous ajoutons aux exemples de la
requête une explication avant la réponse et nous demandons également au modèle
de générer une explication avant sa réponse (Wei et al., 2022), cela permet en gé-
néral d’améliorer les capacités des modèles génératifs sur les problèmes nécessitant
plusieurs étapes de raisonnement. Pour générer l’explication, nous le faisons via un
décodage glouton (pas d’échantillonnage) jusqu’au prochain saut de ligne (fin de l’ex-
plication) ou lorsque la longueur de l’explication dépasse 200 tokens. Le modèle gé-
nère ensuite le token de réponse comme précédemment. Il n’y a ici qu’un exemple par
requête. Nous prenons un seul exemple car nous récupérons ceux donnés dans l’article
CONSORT-RÉSUMÉ original de Hopewell et al. (2008), comprenant un seul exemple
par critère (toujours positif, où le critère est donc vérifié), et nous adaptons manuelle-
ment les explications selon les sous-critères différemment définis entre nos 2 sources
(tableau 2).

– few-shot-cot : cette méthode est la même que la précédente mais avec plusieurs
exemples dans la requête. Étant donné que nos corpus ne fournissent pas d’annotation
textuelle expliquant le choix de la réponse par l’annotateur, nous décidons d’annoter
automatiquement les exemples avec un modèle de langue. Pour cela, nous choisissons
le modèle Llama-3 à 70 milliards de paramètres ajusté par instructions. Pour générer
ces explications, nous fournissons la vraie réponse au modèle avant de générer l’expli-
cation afin qu’il soit guidé vers une explication plus cohérente. Nous le faisons pour
les cinq exemples par corpus, comme cela est défini dans la stratégie few-shot 8.

Nous donnons un exemple de requête fourni au modèle dans la figure 1. Nos expé-
riences sont effectuées sur des cartes graphiques NVIDIA A100 (nombre dépendant
de la mémoire requise pour chaque modèle). Nous utilisons la librairie Python vLLM
pour la génération (Kwon et al., 2023).

4.4. Développement des requêtes

Le format de nos requêtes est similaire à celui utilisé dans l’article du modèle Med-
PaLM 2 (Singhal et al., 2023b). Pour redéfinir les critères en tant que questions, nous

8. Nous n’annotons pas davantage d’exemples, nous n’effectuons pas de validation ni n’appli-
quons de méthodes de sélection d’exemple afin de réduire le coût des expériences.
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Instructions : The task is to verify a criterion from the Consolidated Standards
of Reporting Trial (CONSORT) for a given abstract. The output should be yes
or no (whether the criterion is met or not).

Context : """Title : A randomized [...]""".
Question : Are the numbers of participants analyzed for each group clearly
stated (not the number randomized but the patients included in the analysis of
the primary outcome)?
Explanation : In the Results section, the authors report the number of par-
ticipants analyzed for the primary outcome, saying : ’300 were included in
the analysis of the primary outcome’. They also precise the numbers for each
group ’(100 in the acetaminophen group, 100 in the ibuprofen group, and 100
in the codeine group)’. So the numbers of participants analyzed for each group
is clearly stated.
Answer : Yes

Context : """Title : Online attentional [...]""".
Question : Are the numbers of participants analyzed for each group clearly
stated (not the number randomized but the patients included in the analysis of
the primary outcome)?
Explanation :

FIGURE 1. Exemple de requête pour la stratégie 1-shot-cot-orig dans le corpus
CONSORT-QA-DÉPRESSION ; ici, les résumés d’articles ont été abrégés par souci de
place et nous ne fournissons qu’un seul exemple (mais pour les stratégies few-shot,
nous en fournissons plusieurs).

nous basons sur les formulations originales utilisées dans chaque étude9 sur l’évalua-
tion CONSORT-RÉSUMÉ (présentées dans la section 3.2).

De plus, certaines questions ont été ajustées, soit car nous jugions qu’elles n’étaient
pas assez claires pour résoudre la tâche (même pour un annotateur humain), soit car
nous avions observé des erreurs récurrentes en 0-shot sur les exemples donnés dans la
déclaration CONSORT-RÉSUMÉ originale de Hopewell et al. (2008) (qui ne se trouvent
pas dans les données de test). En particulier, cela a abouti à donner aux modèles géné-
ratifs des instructions plus précises que les formulations mentionnées par les auteurs
des études, qui, pour certaines, nous semblaient incomplètes (notamment car les au-
teurs des études ne fournissent que des tableaux avec de courtes descriptions de chaque

9. Pour CONSORT-QA-COVID, il s’agit du tableau 2 de leur article et pour CONSORT-QA-
DÉPRESSION, le tableau S7 donné dans leur matériel supplémentaire.
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critère, et non un guide d’annotation précis pour chaque critère). Nous utilisons éga-
lement les définitions originales des critères CONSORT-RÉSUMÉ et CONSORT-2010
pour ajouter ces précisions (Hopewell et al., 2008 ; Moher et al., 2010).

4.5. Évaluation des performances de nos méthodes

Pour apprécier la capacité du modèle à évaluer un critère à partir d’un résumé, nous
mesurons l’exactitude au niveau du critère et aussi au niveau du corpus entier. Nous
considérons chaque exemple, contenant un résumé et un critère, de manière égale : il
s’agit donc d’une micromoyenne, accordant plus d’importance au corpus CONSORT-
QA-DÉPRESSION contenant un plus grand nombre d’exemples.

Pour les modèles n’ayant pas une taille de contexte suffisante pour les stratégies
de type few-shot, nous les évaluons uniquement en 0-shot.

Par ailleurs, pour évaluer l’influence qu’à le filtrage des phrases du résumé sur
l’efficacité de la requête (section 3.3), nous réduisons l’espace des critères pour l’éva-
luation. En effet, comme mentionné précédemment, les modèles que nous utilisons
pour le filtrage ne comprennnent pas tous les critères (et les sous-critères) de nos deux
corpus. Ainsi, pour chaque corpus, on considère uniquement l’intersection entre l’en-
semble des critères prédits par les modèles de classification de phrase et l’ensemble
des critères du corpus auquel appartient l’exemple de test considéré. De plus, on ne
considère que le modèle Llama-2 afin de réduire les coûts de calcul10.

5. Résultats

Nous comparons d’abord les performances globales des modèles (soit la micro-
moyenne telle que définie dans la section 4.5). Nous discutons ensuite des perfor-
mances détaillées par critère pour le modèle obtenant les meilleures performances
globales. Nous étudions ensuite la corrélation entre ces performances au niveau du
critère et la difficulté de chaque critère. Enfin, nous analysons manuellement la cohé-
rence des réponses correctes pour les générations de type Chain-of-Thought (à la fois
les réponses justes et les réponses fausses du meilleur modèle).

5.1. Comparaison de la performance globale des modèles

Nous comparons l’exactitude des différents modèles et stratégies de requêtage tes-
tés dans la figure 2.

Nous observons les effets suivants :
10. Nous nous sentons d’autant plus confortés dans ce choix par les faibles différences de per-
formances observées dans nos premières expérimentations avec le filtrage.
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FIGURE 2. Exactitude moyenne (sur les exemples concaténés de nos 2 corpus) de
tous les modèles testés pour chaque stratégie de requêtage

– effet de la taille des modèles : ici, comme attendu, pour un même modèle dispo-
nible en différentes tailles (tel que Llama-3, que nous évaluons avec sa version à huit
milliards de paramètres et sa version à 70 milliards de paramètres), les modèles plus
grands obtiennent de meilleures performances. Néanmoins, certains modèles plus pe-
tits en taille obtiennent des performances très proches de modèles plus grands, voire
meilleures pour la stratégie zero-shot, où Phi-3 obtient les meilleures performances
(surpassant donc des modèles jusqu’à 10 fois plus grands en nombre de paramètres).
Cependant, la raison de ces différences reste difficile à déterminer sachant que les
auteurs de ces modèles ne précisent pas systématiquement la quantité de données uti-
lisées pour le préentraînement et les critères de qualité utilisés pour sélectionner leurs
données ;

– effet de l’utilisation d’annotations automatiques : en comparant les méthodes
1-shot-cot et 1-shot-cot-orig, nous remarquons une réduction des performances en
utilisant les annotations générées automatiquement. Néanmoins, ces annotations au-
tomatiques permettent une amélioration globale car elles nous donnent notamment
l’accès à la méthode 5-shot-cot qui obtient les meilleures performances ;

– effet des différentes méthodes de requêtage : de manière globale, les stratégies
contenant des exemples donnent de meilleures performances ainsi que l’ajout d’expli-
cations du modèle pour les stratégies COT. Nous analysons qualitativement les expli-
cations générées dans les sections 5.4 et 5.5 ;

– effet de l’ajustement de modèles au domaine biomédical : globalement, on ob-
serve que l’équivalent biomédical des modèles généraux (BioMistral, Meditron et
OpenBioLLM) obtient de moins bonnes performances que son équivalent général.
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Cela peut être dû à la nature de la tâche qui ne nécessite pas forcément de connais-
sances biomédicales spécifiques (sauf pour certains critères). En effet, pour la majo-
rité des critères, ils peuvent être vérifiés simplement via de la recherche d’information
dans le contexte fourni, tâche pour laquelle les modèles de langue généraux sont déjà
performants. Néanmoins cette différence reste surprenante car ces modèles biomédi-
caux sont entraînés sur des données très similaires aux articles fournis en entrée (soit
des articles de recherche biomédicaux).

Enfin, le modèle obtenant les meilleurs résultats est le modèle Mixtral-8x22B
ajusté par instructions avec la méthode 5-shot-cot, avec une exactitude de 85 %. Ces
performances globales sont encourageantes pour ce type d’approche, mais montrent
que cette tâche reste encore difficile même pour les meilleurs modèles disponibles
publiquement.

5.2. Performances détaillées par critère CONSORT

Nous montrons dans la figure 3 les performances au niveau de chaque critère afin
d’observer les critères CONSORT-RÉSUMÉ pour lesquels les méthodes de requêtage
plus sophistiquées améliorent la performance. Nous n’étudions ici que notre meilleur
modèle, soit Mixtral-8x22B, sur nos deux corpus, nous affichons également la classe
majoritaire pour chaque critère (néanmoins il s’agit de la classe majoritaire sur le jeu
de test, auquel nos modèles n’ont pas accès, ils n’ont que 5 exemples au maximum
dans leur contexte).

(a) CONSORT-QA-COVID (b) CONSORT-QA-DÉPRESSION

FIGURE 3. Exactitude évaluée au niveau de chaque critère sur nos corpus pour le
modèle Mixtral-8x22B avec nos stratégies de requêtage les plus performantes. La
performance de la classe majoritaire sur le jeu de test est également affichée (en
orange).

Nous pouvons remarquer que le modèle parvient à obtenir des performances très
élevées principalement pour les critères ayant des classes déséquilibrées (tels que D07,
D08a, D08b, D08c, C07c, C08). En effet, certains critères sont toujours vérifiés dans
nos corpus, les modèles peuvent donc être biaisés par rapport aux exemples four-
nis qui peuvent également être biaisés en faveur de la classe majoritaire (mais nous
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n’analysons pas ce phénomène ici). Nous remarquons aussi que l’ajout d’exemples est
majoritairement bénéfique, bien que ces exemples soient générés automatiquement.

5.3. Corrélation avec la difficulté des critères

Nous calculons la corrélation entre les performances du meilleur modèle (Mixtral-
8x22B avec la stratégie 5-shot-cot) et la difficulté des critères, que nous définissons
par l’accord inter-annotateur défini dans l’étude sur la dépression (section 3.2), nous
supposons donc que s’il y a un plus grand désaccord entre les annotateurs humains,
cela signifie que la description du critère est imprécise et donc plus difficile à évaluer.
Pour cela, nous mesurons la corrélation de Pearson (Benesty et al., 2009) entre la per-
formance (exactitude moyenne) sur chaque critère et les valeurs de kappa présentées
dans le tableau 3. Nous calculons ces corrélations pour les différentes méthodes de
requêtage avec les 3 meilleurs modèles et les présentons dans la figure 4

FIGURE 4. Corrélation de Pearson entre les performances des modèles par critère et
la difficulté de ces critères

Nous remarquons qu’en moyenne, les performances utilisant dans la requête des
explications manuelles provenant des critères originaux CONSORT-RÉSUMÉ sont plus
corrélées au kappa que celles utilisant des explications générées automatiquement. Les
annotations manuelles influencent ainsi le modèle à générer un comportement plus
corrélé à celui d’un annotateur humain. Les méthodes sans explication (0-shot, 3-shot
et 5-shot) ont également une plus grande corrélation que leur équivalent avec expli-
cation. Enfin, plus on a d’exemples annotés automatiquement, plus la corrélation est
faible. Et ayant vu précédemment que ces méthodes ont de meilleures performances,
cela signifie que les modèles sont davantage capables de généraliser sur des exemples
plus diversifiés et de mieux comprendre la tâche (ils ont donc moins de difficultés sur
les critères plus difficiles).

5.4. Analyse qualitative de l’explication du modèle pour les réponses correctes

Pour la méthode few-shot-cot, nous souhaitons vérifier si les réponses correctes
trouvées par le modèle sont corrélées avec l’explication fournie. Nous échantillonnons
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donc 50 vrais positifs et 50 vrais négatifs des générations du modèle Mixtral-8x22B
(Jiang et al., 2024) avec la méthode 5-shot-cot. Nous annotons ensuite manuellement
chacun de ces exemples de manière binaire : soit nous jugeons l’explication est jugée
correcte (donc cohérente avec le contexte, la question CONSORT fournie en entrée
ainsi que la réponse donnée par le modèle), soit elle est incorrecte (donc incohérente
avec le contexte, la question ou la réponse donnée). Nous obtenons ainsi 99 réponses
sur cent où l’explication fournie par le modèle est cohérente. Les explications four-
nies via la méthode few-shot-cot semblent donc en grande majorité cohérentes avec le
contexte et la réponse donnée par le modèle lorsque le modèle répond juste. Nous ne
réalisons cependant cette annotation qu’avec un seul annotateur (M. L.-K.), étudiant
en thèse n’étant pas spécialisé dans le domaine biomédical, mais ayant acquis les
connaissances suffisantes sur les essais cliniques randomisés contrôlés pour vérifier
les critères CONSORT au niveau des résumés. Nous fournissons quelques exemples
d’explication correcte dans la figure 5.

Question : For the primary outcome, is there a result for each group and the
estimated effect size and its precision (e.g., 95% CI )? (if one of them is missing,
answer no) Explanation : The results section does not provide a clear report of
the estimated effect size and its precision for the primary outcome. It only men-
tions that ’No significant group differences were observed on primary or secon-
dary emotional outcomes’ but does not provide the specific effect sizes and their
precision. Answer : No
Question : Are the primary outcomes clearly described for this trial in methods?
Explanation : The primary outcome is clearly described in the methods section
as ’the incidence of either laboratory-confirmed Covid-19 or illness compatible
with Covid-19 within 14 days’. Answer : Yes
Question : Do authors describe if the program deliverer (caregiver) were blinded?
(answer yes only if caregivers are blinded, do not care about participants or out-
come assessors) Explanation : The text does not mention whether the program
deliverers (school clinicians) were blinded to the group assignment. Answer : No

texte surligné = parties générées par le modèle.

FIGURE 5. Exemples corrects générés par le modèle Mixtral-8x22B avec la méthode
5-shot-cot. Seules les questions et les explications sont pris en compte afin de limiter
la taille des exemples. Cependant ces exemples d’explications ont bien été validés
manuellement avec leur contexte complet. Leur justification a ici été annotée comme
correcte.

5.5. Analyse des erreurs

Nous analysons également les parties générées par le modèle lorsqu’il commet
une erreur. Nous échantillonnons 50 faux positifs et 50 faux négatifs pour le modèle
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Mixtral-8x22B avec la méthode 5-shot-cot. Nous annotons manuellement ces erreurs
avec trois critères qualitatifs :

– cohérence de l’explication avec la question : ce critère vérifie à quel point l’expli-
cation fournie par le modèle montre une compréhension de la question. Nous définis-
sons trois niveaux pour l’annotation : cohérent, partiellement cohérent et incohérent.
Pour le niveau partiel, cela signifie que le modèle fournit une explication logique par
rapport à la question, mais soit il ne prend pas en compte une partie de la question,
soit il ajoute des éléments non pertinents ;

– cohérence de l’explication avec le contexte : nous avons les mêmes niveaux d’an-
notation que pour le critère précédent mais cette fois-ci nous observons lorsque le mo-
dèle cite une partie du contexte pour justifier sa réponse, ou lorsqu’il dit qu’un critère
est manquant nous vérifions s’il est bien manquant dans le résumé. Si le modèle ajoute
des parties n’existant pas (hallucination du modèle), nous considérons directement
cela comme une incohérence (même si la partie non existante n’est pas importante
pour la réponse) ;

– cohérence de la réponse finale avec l’explication : ici nous regardons si la tour-
nure de l’explication va dans le sens de la réponse finale (critère vérifié ou non, soit
génération du token « Yes » ou « No »). L’annotation « partiellement cohérent » est ici
spécifiquement pour le cas où l’explication du modèle exprime les deux points de vue
(il trouve la réponse mais la nuance ensuite et se trompe par exemple). L’annotation
incohérente fait référence à une explication correcte mais à une génération de réponse
finale incorrecte.

Nous fournissons quelques exemples d’erreurs annotées dans la figure 6 puis mon-
trons les résultats de l’analyse d’erreurs dans la figure 7. Nous observons que la majo-
rité des erreurs du modèle proviennent d’une mauvaise compréhension de la question.
En effet, ayant fait le choix d’utiliser les définitions fournies par les auteurs, nous re-
marquons que certaines sont incomplètes et peuvent être imprécises, même pour un
évaluateur humain. Une définition plus précise pourrait selon nous améliorer les per-
formances sur les critères en question. Pour les erreurs sur le contexte, il existe encore
parfois des hallucinations, où le modèle cite des parties n’étant pas dans le résumé. Il
serait également possible de limiter ces erreurs en contrôlant la génération des parties
citées par le modèle.

5.6. Effet du filtrage des phrases selon le critère

Nous observons l’influence du filtrage des phrases du résumé uniquement pour
le modèle Llama-2-70b-chat, afin de limiter les quantités de calcul à effectuer. Les
différences obtenues sont minimes, le filtrage étant globalement moins efficace sur
les différentes stratégies de requêtage. Nous pouvons alors en déduire que le modèle
parvient à retrouver l’information dans un résumé entier malgré le bruit introduit par
certaines phrases non pertinentes pour le critère en cours de génération, ou que l’erreur
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Q C R
Question : Is there only a brief description of blinding (eg, single-
blind, double-blind, triple-blind)? Explanation : The authors report
: ’Design : Parallel pilot randomized open label, double-masked cli-
nical trial.’ This means that the trial is not blinded at all, so there is a
clear description of blinding (or lack thereof). Answer : No

✗ ✓ ≈≈≈

Context : Title : Structured Sensory Therapy (SITCAP-ART) for
Traumatized Adjudicated Adolescents in Residential Treatment [...]
Question : Is the study identified as randomized in the title ? Expla-
nation : The title of this abstract ends with ’randomized controlled
study’. It mentions the word ’randomized’. Hence, the study is cor-
rectly identified as randomized in the title Answer : Yes

✓ ✗ ✓

Question : For the primary outcome(s), is the precision of the es-
timate (eg, 95%CI) clearly stated? Explanation : The primary out-
come is not explicitly stated in the abstract. However, the abstract
does provide the 95% CI for the recovery rate ratio (1.87 ; 95% CI,
0.72, 4.89) and the absolute risk reduction for invasive mechanical
ventilation (32%; 95% CI, -0.07, 0.71). Answer : Yes

✓ ≈≈≈ ✗

Texte surligné = parties générées par le modèle.
Les colonnes Q, C et R correspondent respectivement à question, contexte et réponse.
Les symboles signifient : ✗= incohérent, ✓= cohérent et ≈≈≈ = partiellement cohérent.

FIGURE 6. Exemples incorrects générés par le modèle Mixtral-8x22B avec la
méthode 5-shot-cot, ainsi que les annotations qualitatives réalisées

FIGURE 7. Analyse qualitative des erreurs pour les explications du modèle
Mixtral-8x22B

introduite par le modèle de filtrage vient compenser le bénéfice ajouté (mais nous
n’analysons pas ce phénomène ici).
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Il est difficile d’introduire cette méthode dans notre évaluation complète car les
modèles servant à filtrer les phrases n’ont pas été entraînés exactement sur le même
type de données (textes complets alors que nous évaluons des résumés) ni pour
les mêmes critères (critères CONSORT-2010 alors que nous utilisons les critères
CONSORT-RÉSUMÉ, bien qu’il existe une intersection). Néanmoins cette technique
peut être intérressante pour les stratégies few-shot lorsque la taille de la requête dé-
passe la taille maximale de contexte du modèle, car elle permet de réduire le nombre
de phrases à inclure dans la requête (sachant que les résumés occupent la majeure
partie de la taille de la requête, d’autant plus lorsqu’on utilise plusieurs exemples).

6. Discussion

6.1. Vers une évaluation automatisée de la qualité des rapports

Notre travail est le premier à évaluer la performance des larges modèles de langue
pour évaluer la qualité des rapports sur les résumés d’essais cliniques. Il est important
d’assurer la qualité des résumés qui sont généralement le premier passage que les
praticiens cliniques vont lire. Ils peuvent parfois même se limiter à cette lecture.

Un éditorial récent (Nashwan et al., 2023) souligne la possibilité pour les larges
modèles de langue d’améliorer le processus d’évaluation de la qualité des essais cli-
niques. Ils précisent cependant que nous ne devrions pas compter uniquement sur les
méthodes d’apprentissage automatique, mais qu’elles pourraient réduire la charge de
travail si elles étaient combinées à l’expertise humaine.

Nous fournissons également deux corpus provenant de différents types d’essais
cliniques évaluant les critères CONSORT-RÉSUMÉ. Nous obtenons de bonnes perfor-
mances pour les meilleurs modèles testés avec nos stratégies de requêtage de type
Chain-of-Thought, et qui permettent également d’avoir une réponse plus transparente
du modèle (grâce à l’explication fournie), certains critères spécifiques sont même par-
faitement évalués par les larges modèles de langue.

Les larges modèles de langue nous permettent ici, avec le même modèle et sans
entraînement supplémentaire, de répondre à toute la gamme de critères définis par les
standards CONSORT. Nous mettons en lumière l’importance de la taille du modèle
et de la méthode de requêtage employée pour la résolution de cette tâche. L’utilité de
l’adaptation de ces modèles au domaine biomédical n’a cependant pas encore pu être
établie de manière certaine par nos expériences.

6.2. Limitations

Taille et variété des corpus. Les corpus présentés sont petits et ne concernent que
deux domaines d’essais cliniques différents. Disposer de corpus plus importants et
de spécialités médicales plus variées permettrait d’améliorer nos méthodes, d’affiner
les modèles et d’avoir une évaluation plus complète. De plus, il s’agit ici des critères
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uniquement pour les résumés. Pour une évaluation plus complète et détaillée d’un
article, il peut être intéressant de l’effectuer sur le texte complet de l’article.

Utilisation des larges modèles génératifs. Bien qu’en général, les modèles généra-
tifs se montrent très efficaces pour les tâches de questions-réponses, ils ne sont pas
forcément pertinents pour tous les critères évalués ici. En effet, certains critères assez
simples peuvent très probablement être détectés avec des modèles de plus petite taille,
et donc moins coûteux.

Requêtage. Les larges modèles de langue génératifs sont également connus pour hal-
luciner et dans notre cas ils peuvent fournir une explication fausse ou même citer des
passages du résumé n’existant pas pour les méthodes Chain-of-Thought. Notons qu’il
serait possible de contrôler ce dernier point automatiquement, du moins pour ce qui
concerne les verbatim, en contraignant le modèle à ne pas générer des séquences de
tokens déjà présentes dans son contexte.

7. Conclusion

Dans cet article, nous avons rapporté nos premières expériences utilisant les larges
modèles de langue pour évaluer automatiquement la qualité des résumés d’articles de
recherche faisant suite à un essai clinique. Nous avons ciblé les critères de qualité
CONSORT-RÉSUMÉ, car ils sont largement acceptés par la communauté concernée.

Pour évaluer nos modèles, nous avons extrait deux corpus d’évaluation produits
par des évaluateurs humains experts, comportant au total 139 résumés, portant sur
deux domaines cliniques différents.

Nous utilisons une des collections de larges modèles de langue disponible pu-
bliquement et comparons les effets de la taille de ces modèles et de l’utilisation de
différentes stratégies de requêtage. Nous obtenons nos meilleures performances en
utilisant le modèle le plus large (70 milliards de paramètres), ajusté par instruction, et
avec la stratégie de chaîne de pensée (COT). Cependant, l’intérêt de modèles ajustés
pour le domaine biomédical reste encore à prouver pour notre tâche. Il en va de même
pour l’utilisation d’un filtrage des phrases du résumé en amont de la génération.

Nos modèles atteignent près de 85 % en exactitude pour les deux corpus, ceci
montre qu’il existe de nouvelles perspectives de recherche prometteuses pour l’éva-
luation de la qualité de rapport des articles d’essais cliniques par ce type de modèles.
D’autant plus qu’ils ne nécessitent ici aucun entraînement supplémentaire et sont ca-
pables de justifier leurs réponses.

Il reste néanmoins encore de la marge pour améliorer ces méthodes, notamment
parce que certains critères restent plus difficiles à évaluer que d’autres et que ces
modèles sont toujours sujets aux hallucinations. Les pistes pour le travail futur sont
nombreuses : l’ajout de plus de données pour entraîner ces modèles, l’ajout de plus de
critères à évaluer (notamment les critères utilisant les textes complets d’articles), ou
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encore l’ajout de contraintes pour limiter les hallucinations (par exemple contrôler la
génération lorsque le modèle cite un passage du résumé).
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