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Résumé

Dans le cadre de notre projet visant a fournir des conseils
professionnels efficaces sur la santé intime et sexuelle des
femmes sur une plateforme numérique, nous avons pour ob-
jectif de créer un systeme d’assistance de dialogue pour
aider les experts gynécologues a répondre aux questions
des utilisatrices. Ce systeme est spécifiquement con¢u pour
proposer une liste de réponses possibles que ’expert peut
sélectionner, permettant ainsi d’optimiser le temps et de se
concentrer sur la qualité des soins apportés. Nous présen-
tons dans cet article la modélisation de ce systeme ainsi
qu’un module de recherche basé sur la recherche d’infor-
mations, qui utilise la similarité sémantique pour suggérer
des réponses pertinentes.

Mots-clés
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Abstract

In order to efficiently provide professional advice on wo-
men’s intimate and sexual health in a digital platform, we
are undertaking a project aimed at creating a dialogue as-
sistance system to assist gynecological experts in respon-
ding to user questions. The system is designed to provide
a list of possible responses for the expert to choose from,
saving time and allowing them to focus on care. The article
presents the system’s modeling and a search module ba-
sed on information retrieval that uses semantic similarity
to suggest relevant responses.

Keywords

Women’s intimate health, Dialogue assistance system, In-
formation retrieval

1 Introduction

La santé intime des femmes est un sujet encore peu abordé
dans son ensemble et souvent résumé a la santé reproduc-
tive [1, 8]. Pourtant les femmes ont physiologiquement plu-
sieurs étapes de vie qui vont impacter de maniere plus ou
moins forte leur bien-étre mental et physique : la puberté,
la ménopause et 1’apres-ménopause. Certaines vont éga-
lement connaitre la maternité. L’acces a une information
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de qualité, personnalisée et anonymisée représente un fort
vecteur d’autonomisation et d’égalité de soins pour 1’en-
semble de la population féminine. Pourtant, aujourd’hui les
femmes voulant se renseigner sur ces themes sont souvent
en prise avec un flot d’informations qui peuvent étre dis-
cordantes, incompletes et de sources non vérifiables, par
exemple, dans les forums de santé alimentés par les utili-
sateurs.

Dans ce contexte, la société Shesmet, spécialiste dans le
domaine de la santé intime des femmes, a lancé une appli-
cation MySLife ! visant & connecter les femmes autour de
la santé intime et sexuelle et a établir des échanges entre les
utilisatrices de I’application et les experts gynécologiques
a travers des dialogues textuels. Dans le cadre d’une col-
laboration CIFRE avec Shesmet, notre projet a pour ob-
jectif de concevoir un systeme d’aide au dialogue textuel
pour les experts en santé intime de la femme. Plus concrete-
ment, dans 1’application MySLife, quand I’ utilisatrice lance
un échange privé avec I’expert-e, apres chaque tour de pa-
role de I'utilisatrice, le systeme doit proposer une liste des
réponses possibles a suggérer a I’expert-e que celui-ci sé-
lectionnera. Un tel systéme permet d’associer les informa-
tions pertinentes a la question de I’utilisatrice. L’expert-e
peut ainsi directement choisir les réponses fournies par le
systeme ou éventuellement les modifier. Cela économise le
temps de rédaction des réponses de I’expert-e, et I’expert-e
peut ainsi se focaliser sur les soins.

Dans cet article, nous présentons dans la section 2 la modé-
lisation du systeme de dialogue en détaillant le fonctionne-
ment du systeéme d’aide au dialogue dans un tel environne-
ment. Nous présentons ensuite le travail actuellement déve-
loppé sur le module de recherche de réponse dans la section
3. Nous tenons a donner des arguments en faveur d’un sys-
teme d’aide au dialogue autour de I’aide, les défis pour créer
un tel systeme, et les perspectives futures de notre projet en
considérant 1’arrivée de ChatGPT.

2 Modélisation du systeme de dia-
logue

Le systeme que nous proposons n’a pas d’équivalent dans
le domaine de la santé a notre connaissance. Ceci pose la
question de comment modéliser les échanges entre les dif-
férents acteurs lors du dialogue.

1. https ://myslife.co/mobile/
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FIGURE 1 — Schéma des étapes globales du systeme de dia-
logue

La figure 1 schématise le systeme de dialogue comme en-
visagé dans son écosysteme. Il se compose de trois agents :
I’utilisatrice, le systeme d’aide au dialogue et I’expert-e gy-
nécologique.

Les éléments que nous avons dans 1’environnement sont :
I’interface utilisatrice (I’application MySLife sur le télé-
phone portable), le module NLU qui extrait les informa-
tions de la requéte de ’utilisatrice, le modele de recherche
des questions similaires, la base de données des questions-
réponses prototypiques, et I’interface experte pour que 1’ex-
pert-e puisse choisir ou modifier une des réponses prototy-
piques proposées par le systeme d’aide au dialogue.

Le processus complet d’un tour de question-réponse est
comme suit :

1. Tutilisatrice pose sa question dans 1’application;

2. cette question est envoyée au systeéme d’aide au dia-
logue et a I’interface de I’expert-e;

3. le module NLU reconnait la catégorie de la ques-
tion (endométriose, douleur au rapport, ménopause,
etc.);

4. des questions similaires sont recherchées dans la
base de données prototypiques et une liste de ré-
ponses prototypiques est fournie a 1’expert-e a tra-
vers I’interface dédiée ;

5. T’expert-e choisit une ou des réponses, les modifie si
nécessaire puis envoie la réponse finale a I’interface
de I'utilisatrice.

3 Module de recherche de réponse
basé sur la recherche d’informa-
tion

Pour concevoir un assistant qui propose une liste de ré-
ponses a I’expert-e, nous menons d’abord des expériences
concernant le module de recherche de réponse.

Questions-réponses

Nous explorons la performance d’une approche basée sur la
recherche d’information qui utilise la similarité sémantique
entre la question et les questions prototypiques, stockées
dans la base de données prototypiques, afin d’apparier a une
question donnée, sa réponse prototypique correspondante.
En effet, la représentation sémantique des questions est va-
riable pour les systemes de question-réponse basés sur la
recherche d’information. L’'une des premieres approches
est d’utiliser le modele de sac de mots qui ordonne les
documents en fonction de la fréquence des termes qui
apparaissent dans chaque document, comme BM25 [10].
Avec les progres de I’apprentissage profond, les modeles
word2vec entrainés sur un corpus spécifique pour la re-
présentation des questions [7] ou encore les modeles RNN
pour encoder les conversations en embeddings [2] ont été de
plus en plus utilisés. Récemment, un large éventail d’études
ont montré que des modeles de langage pré-entrainés sur un
large corpus peuvent apprendre des représentations de lan-
gage universelles. Certaines études dans le domaine du sys-
teme de dialogue proposent d’apprendre le modele d’appa-
riement contexte-réponse avec des tiches auxiliaires auto-
supervisées congues pour les données de dialogue basées
sur des modeles de langage pré-entrainés (par exemple,
BERT) [11].

La figure 2 montre le pipeline de I’approche de sélection
de réponses. Le calcul de similarité se réalise par le cosinus
des plongements de la question de 1’utilisatrice (Q,,) et des
questions prototypiques (Qp1, @p2 -..). Nous prenons les
trois questions prototypiques les plus similaires a la Q),,, et
retournons les trois réponses correspondantes.

Base de données

Reéponse prototypique 1 :
Question prototypique 1 |
Quels sont s symptomes de Fendometriase ?

Le sympiome principal est la douiew mais
Tendometiose peut se maniesier

Réponse prototypique 2 :

Question d'utilisatrice -
Comment savoir sijai une endométriose ?

Embedding de Qy (Ey)

Embeddings des Q1 Qpa -~ (Epy, Epz --)
Similarites cosinus entre Ey et Eqy, Ey et Egy

3 questions prototypiques 3 réponses
les plus similares &
p Qu correspondantes

FIGURE 2 — Pipeline de I’approche de sélection de réponse

Reéponse prototypique 3 :

3.1 Méthodes du plongement de phrases

Afin d’avoir les représentations des questions par vecteurs
dans un espace multidimensionnel, nous avons testé trois
méthodes du plongement de phrases, qui sont respective-
ment la moyenne pondérée des vecteurs des mots de la
question, le plongement de la question par le modele de
Sentence-BERT (SBERT) [9] et le plongement de la ques-
tion par le modele multilingue Universal Sentence Encoder
(USE) [12].

Concretement, pour apprendre une représentation vecto-
rielle des mots, nous avons utilisé le module FastText [3].



Nous avons entrainé les plongements avec un corpus Doc-
tissimo du forum frangais Doctissimo sur la santé, et plus
particulierement de sa catégorie "Gynécologie - Santé de la
femme" (491738 paires de questions-réponses).

Les parametres que nous avons choisi pour 1’entrainement
sont : 300 pour la taille des vecteurs, 5 pour la taille de la
fenétre de contexte, et le modele ignore tous les mots dont
la fréquence totale est inférieure a 5.

Par la suite, la maniere que nous avons choisi pour obtenir
une représentation vectorielle des questions est d’effectuer
une certaine arithmétique vectorielle sur tous les vecteurs
correspondant aux mots du document pour les résumer en
un seul vecteur dans le méme espace de plongement de
mots. Nous avons utilisé I’opérateur de la moyenne. De ma-
niere formelle, celle-ci peut étre représentée comme dans
I’équation 1 :

1 %
= - 1
4 igﬂvk (1)

ou vy, est le vecteur du £°¢ mot du document.
Ultérieurement, afin d’améliorer 1’identification des mots
qui sont plus importants dans chaque phrase, nous avons
adopté la méthode de pondération proposée dans [4]. Des
pondérations dépendant de la fréquence inverse en docu-
ment ont été appliquées sur les phrases examinées. Ainsi,
la représentation vectorielle d’une phrase devient alors :

L
V= h ka * idf (wg) 2)
k=1

ol vy, est le vecteur du k¢ mot du document et idf (w) la
fonction qui donne I’IDF du mot w.

Les modeles SBERT et USE font tous les deux corres-
pondre leur entrée a des vecteurs dans un espace vectoriel
de 512 dimensions. Nous avons utilisé les modeles pré-
entrainés Inultilingues2 de SBERT et d’USE?, couvrant
respectivement 15 langues et 16 langues, dont le francais.
Le modele multilingue d’USE construit des plongements
de phrases en utilisant le sous-graphe d’encodage de ’ar-
chitecture du transformer. L’encodeur utilise le mécanisme
d’attention pour calculer des représentations contextuelles
des mots d’une phrase qui prennent en compte a la fois
I’ordre des mots et le contexte environnant. Les représenta-
tions contextuelles des mots sont moyennées ensemble pour
obtenir un plongement au niveau de la phrase.

Les implémentations de SBERT et d’USE sont différentes.
SBERT est basé sur PyTorch, et USE sur TensorFlow.

3.2 Jeux de données d’évaluation

Nous avons effectué deux évaluations, une pour évaluer les
trois méthodes du plongement de phrases indépendamment
de I’application, et I’autre pour évaluer la performance de
notre modele sur un jeu de données liées a I’application vi-
sée par le projet.

2. distiluse-base-multilingual-cased-v1
3. universal-sentence-encoder-multilingual-large

Pour la premiere évaluation, le corpus CLISTER, un cor-
pus pour la similarité sémantique textuelle dans des cas cli-
niques générals en frangais, proposé par [6] a été utilisé
pour évaluer la performance des méthodes d’embeddings
sur la similarité sémantique. Le corpus CLISTER contient
1 000 paires de phrases sélectionnées aléatoirement depuis
le corpus CAS [5] (un corpus qui contient des cas cliniques
publiés dans la littérature scientifique et du matériel de for-
mation en frangais avec des annotations sémantiques.), et
annotées manuellement en scores de similarité. Nous avons
entrainé le modele FastText sur le jeu de données d’entrai-
nement du corpus CLISTER, soit 600 paires de phrases, et
pour les modeles USE et SBERT, nous les avons utilisé sans
ajustement. L’évaluation des trois méthodes d’embeddings
s’est effectuée sur le jeu de données de test du corpus CLIS-
TER, soit 400 paires de phrases.

Quant a la deuxieme évaluation, nous utiliserons notre
propre corpus d’évaluation. Ce corpus est initialement com-
posé de 18 paires de questions-réponses écrites par 1’ex-
perte gynécologique de I’entreprise Shesmet et de 10 paires
de questions-réponses proprement rédigées sélectionnées
depuis le corpus MedDialog [13]. Ensuite, pour augmen-
ter le nombre d’exemples dans le jeu d’évaluation, basé sur
ces 28 paires de prototypes en francais, nous avons adopté
les méthodes de traduction aller-retour (round-trip trans-
lation) et de remplacement des mots par synonymes afin
d’augmenter les données d’évaluation. Nous avons utilisé
I’outil de traduction automatique DeepL* pour les traduc-
tions aller-retour d’anglais-chinois et d’anglais-turc. Pour la
méthode de remplacement des mots par synonyme, le mo-
dele FastText avec ajustement sur le corpus Doctissimo a
été utilisé. L’ensemble de notre jeu de données d’évalua-
tion contient finalement 100 paires de questions-réponses
prototypiques.

3.3 Meétriques d’évaluation

Pour 1’évaluation des trois méthodes de plongement de
phrases, nous avons adopté la méthode présentée dans
I’étude de [6]. Nous avons évalué la similarité sur les don-
nées de test de CLISTER a I’aide de la corrélation de Spear-
man.

Ensuite, pour évaluer la performance des trois méthodes du
plongement de phrases, nous avons choisi deux métriques :
accuracy et Mean Reciprocal Rank (MRR). Pour décider
si une réponse retournée était correcte, la réponse devait
respecter deux contraintes :

1. la réponse correspondante dans le corpus d’évalua-
tion se trouve dans la liste de réponses retournées
par le systeme;

2. le score de similarité entre la réponse retournée et la
réponse d’évaluation dépasse 0.5.

L’ accuracy est ensuite calculée comme étant le nombre de
bonnes réponses sur le nombre total d’exemples dans le jeu
de données d’évaluation.

Le score MRR est une mesure permettant d’évaluer les sys-
témes qui renvoient une liste classée de réponses a des re-

4. https ://www.deepl.com/



Méthode Données de test | Spearman
FastText entrainé sur Clister-train Clister-test 0.57
Universal Sentence Encoder Clister-test 0.78
Sentence-Bert Clister-test 0.75

TABLE 1 — Résultats des expériences de similarité séman-
tique avec différents méthodes d’embeddings

quétes. Pour une seule réponse, le rang réciproque est la po-
sition de la réponse correcte la mieux classée renvoyée dans
une liste de réponses. Pour () réponses multiples, comme
dans notre cas, le MRR est la moyenne des rangs réci-
proques (cf. équation (3)).

Q

1 1
M = _ 3
RR Q ; rang; )

3.4 Résultats

Le tableau 1 présente les scores de Spearman de différentes
méthodes du plongement de phrases pour I’évaluation sur le
corpus CLISTER. Le meilleur score Spearman pour cette
tache a été obtenu par la méthode USE avec un score de
0,78. Ces résultats suggerent que USE est plus performant
pour capturer la similarité sémantique entre les paires de
phrases dans le corpus CLISTER par rapport & Sentence-
BERT et FastText. Les méthodes USE et SBERT montrent
leur capacité a capturer des informations sémantiques plus
riches et contextualisées par rapport a FastText qui utilise
des modeles de sacs de mots et des représentations de mots
basées sur la fréquence.

Les résultats de I’évaluation sur notre corpus de test sont ré-
sumés dans le tableau 2. Les scores MRR sont relativement
bons pour toutes les trois méthodes, ce qui indique que si la
bonne réponse a été trouvée, elle est souvent au premier ou
deuxieme rang, c’est-a-dire qu’elle a un score de similarité
relativement haut.

Les scores d’accuracy sont faibles pour les trois méthodes.
Etant donné que nous n’avions pas de données pour ajus-
ter les modeles USE et SBERT, il est possible qu’ils ne
soient pas adaptés a nos données, celles-ci contenant une
part importante de termes médicaux dont entre autres les
termes sur la santé intime des femmes. Une piste d’amélio-
ration est de créer un jeu de données spécifique a la santé
intime des femmes avec lequel nous pouvons ajuster USE et
SBERT. Pour la méthode de FastText, le corpus Doctissimo
lui a fourni un espace sémantique de la santé intime des
femmes relativement grand avec 118,956 tokens uniques,
ce qui pourrait entrainer de meilleures performances dans
ce domaine particulier par rapport a USE et SentenceBERT.
D’ailleurs, nous avons observé que les erreurs se trouvaient
souvent dans les exemples longs. Des améliorations ulté-
rieures peuvent étre apportées en essayant de trouver une
meilleure représentation pour les phrases longues.

4 Discussion et travaux futurs

L’objectif final de ce travail de recherche est de créer un
systeme d’aide au dialogue qui propose des réponses pré-

Méthode Données de test | Accuracy | MRR
FastText entrainé sur Doctissimo eval-100 0.56 0.82
Universal Sentence Encoder eval-100 0.37 0.83
Sentence-Bert eval-100 0.50 0.79

TABLE 2 — Résultats des performances du modele de sélec-
tion de réponses avec différents méthodes d’embeddings

établies en fonction de la question de I’utilisatrice et du
contexte dialogique pour les experts gynécologiques. L’in-
térét d’un tel systeme est d’abord de diminuer le temps de
rédaction des réponses de I’expert-e. De plus, le systeme
permet a I'utilisatrice de 1’application ayant des question-
nements sur la santé intime de bénéficier d’une interaction
plus efficace.

La mise au point de ce systeéme souleéve de nombreuses
questions que nous explorerons dans le futur.

En premier lieu, les approches par apprentissage automa-
tique nécessitent de grands corpus équilibrés pour garantir
une performance optimale, alors que 1’acces aux données
dans le domaine de la santé reste toujours un grand défi,
notamment pour le domaine de la santé intime des femmes,
un nouveau domaine qui est dénué de corpus. Nous tra-
vaillons en ce moment sur notre corpus sur la santé intime
des femmes en francais. Ce corpus sera disponible d’ici fin
juin.

Dans un deuxiéme temps, I’entreprise possede une exper-
tise dans le domaine cible, il sera donc nécessaire de s’in-
terroger sur la maniere dont la connaissance métier pourra
étre utilisée pour guider le dialogue.

La sortie récente de ChatGPT a suscité un grand intérét
aupres du public et des professionnels de la santé. Nous
étudions actuellement ses points forts, ses limites, en par-
ticulier éthiques, en ce qui concerne les soins de santé en
particulier pour la santé intime des femmes. Les analyses
et résultats de nos travaux feront 1’objet d’une publication
future.
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