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Résumé :

Contexte : Les dossiers médicaux électroniques et les entrepots de données de santé donnent acces a
un grand volume d'informations cliniques riches mais souvent non structurées (c'est-a-dire en texte
brut). Les maladies auto-immunes sont rares dans la population générale et il est donc difficile de
mener des essais thérapeutiques en raison de la taille trop réduite des échantillons. Pour fonder la
décision médicale, la présentation de I'analyse de cas similaires peut étre une aide précieuse,
permettant un raisonnement par analogie.

Objectif : Lobjectif de la thése est I'extraction automatique de cohortes de patients similaires, a partir
d’informations directement présentes dans les notes cliniques (symptomes, comorbidités, résultats
de biologie et d’'imagerie, etc..), avec un enjeu central d’interprétabilité des résultats pour les
cliniciens.

Méthode : La question initiale pour la construction des cohortes de patients similaires est la
validation d’'une modélisation du patient permettant le calcul d’une similarité cliniquement
interprétable, a partir des informations des comptes-rendus.

Un prototype d'extraction automatique de cas similaires a partir de I'entrep6t de données de santé
de I'AP-HP a été développé pour 4 maladies auto-immunes : le lupus érythémateux disséminé, la
sclérodermie, le syndrome des antiphospholipides et la maladie de Takayasu.

Les cas similaires présentent des maladies et des symptomes semblables a ceux du patient traité, et
sont sélectionnés a partir des informations présentes dans les rapports médicaux. Le prototype
comprend plusieurs étapes :

1/ Présélection des patients d'intérét a l'aide d'une méthode d'expansion de requéte basée sur un
algorithme de type Transformer (sur 20 phénotypes, précision moyenne 0,93 [0,90 ; 0,96] et rappel
moyen 0,78 [0,71 ; 0,85]), ayant fait 'objet d’'une soumission (article 2).

2/ Extraction des concepts médicaux d'intérét (symptomes, maladies, valeurs biologiques et
traitements) par un algorithme de “deep learning” avec un score F1 moyen de 0,81 [0,79 ; 0,82], avec
une méthode originale d’annotation en signes et symptémes pathologiques versus physiologiques
pour fournir un modele du patient proche de la clinique.

3/ Classification des concepts extraits selon les principaux domaines médicaux (neurologie,
hématologie, cardiologie, etc.), correspondant aux en-tétes des sous-chapitres de la branche
C-maladie du MeSH [5], permettant de calculer une similarité avec le patient index selon les
domaines d'intérét. Ce classifieur multi label est basé sur un transformer BERT entrainé sur
'ensemble des synonymes des termes MeSH de I'UMLS et un jeu de concepts annotés. Les
performances de ce classifieur ont été testées sur un jeu de données cliniques externes avec une
mesure F1 de 0.809 a 0.811 en fonction des modéles testés et a fait 'objet d’'une publication (article
4). Les résultats biologiques sont également extraits et comparés par leur z-score permettant un

4



calcul de similarité multimodale. Un prétraitement des textes cliniques avec analyse des différentes
sections pertinentes du texte (“Histoire de la maladie”, “Traitement a I'entrée” etc..). La méthode de
construction d'une cohorte de patients similaires a été validée pour des phénotypes complexes tels
que la pneumopathie interstitielle dans la sclérodermie (précision allant de 0,65 [0,58 ; 0,72] a 0,98
[0,97 ; 0,99]) et publiée (article 5).

4/ Pour ces cas similaires, les traitements et leur posologie sont extraits et standardisés selon leur
classe thérapeutique (ATC).

Ce projet a par ailleurs été soumis pour un appel a projet INSERM (MESSIDORE) en collaboration avec
cing équipes - dont deux équipes cliniques de médecine interne - pour la finalisation du
développement du prototype. Il s’agira, au cours des réunions multidisciplinaires thérapeutiques,
d’ajouter l'analyse rétrospective de cohorte de patients similaires a I'expertise des différents
spécialistes pour aider a la décision thérapeutique. Une premiére étude pilote consistera a évaluer

I'impact d’un tel outil sur la décision thérapeutique (changement de molécule, posologie, durée ...).



Abstract:

Background: Electronic medical records and health data warehouses provide access to a large volume
of rich but often unstructured (i.e. plain text) clinical information. Autoimmune diseases are rare in
the general population, making it difficult to conduct therapeutic trials due to small sample sizes. In
order to provide a basis for medical decisions, the analysis of similar cases can be a valuable aid,
enabling reasoning by analogy.

Objective: The aim of this thesis is therefore the automatic extraction of cohorts of similar patients,
from information directly present in clinical notes (symptoms, comorbidities, biological and imaging
results, etc.), with a central issue of interpretability of results for clinicians.

Method: The main initial question for the construction of cohorts of similar patients is the validation
of a model of the patient enabling the calculation of a clinically interpretable similarity, based on the
information in the reports.

A prototype for automatic extraction of similar cases from the AP-HP healthcare data warehouse has
been developed for 4 autoimmune diseases: systemic lupus erythematosus, scleroderma,
antiphospholipid syndrome and Takayasu disease.

Similar cases present diseases and symptoms similar to those of the patient being treated, and are
selected on the basis of information contained in medical reports. The prototype comprises several
stages:

1/ Pre-selection of patients of interest using a query expansion method based on a transform-type
algorithm (on 20 phenotypes, mean PPV 0.93 [0.90; 0.96] and mean sensitivity 0.78 [0.71; 0.85]),
submitted (article 2).

2/ Extraction of medical concepts of interest (symptoms, diseases, biological values and treatments)
by a deep learning algorithm with an average F1 score of 0.81 [0.79; 0.82]. With an original method
of annotation into pathological versus physiological signs and symptoms to provide a clinically close
model of the patient.

3/ Classification of extracted concepts into broad domains (neurology, hematology, cardiology, etc.),
corresponding to the headings of the sub-chapters of the C-disease branch of MeSH, making it
possible to calculate a similarity with the index patient according to the domains of interest. This
multi-label classifier is based on a BERT transformer trained on the set of synonyms of MeSH terms
from UMLS and a set of annotated concepts. The performance of this classifier was tested on an
external clinical dataset with an F1 measure of 0.809 to 0.811 depending on the models tested, and
was the subject of a publication (article 4).

Biological results are also extracted and compared by their z-score, enabling a multimodal similarity

calculation.



A pre-processing of clinical texts with analysis of the various relevant sections of the text ("History of
illness", "Treatment at entry" etc.) is currently being submitted.

The method of constructing a cohort of similar patients has been validated for complex phenotypes
such as interstitial lung disease in scleroderma (PPV ranging from 0.65 [0.58; 0.72] to 0.98 [0.97;
0.99]) and published (article 5).

4/ For these similar cases, the treatments and their dosage are extracted and standardized according
to their therapeutic class (ATC).

This project has also been submitted to an INSERM call for projects (MESSIDORE) in collaboration
with five teams - including two internal medicine clinical teams - to finalize the development of the
prototype. During multidisciplinary therapeutic meetings, the retrospective analysis of a cohort of
similar patients will be added to the expertise of the various specialists to help with therapeutic
decisions. An initial pilot study will evaluate the impact of such a tool on therapeutic decisions

(change of molecule, dosage, duration, etc.).

Mots-clés : Traitement automatique des langues, Phénotypage, Patients similaires
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1. Introduction

1.1. Contexte

En pratique clinique, la médecine fondée sur les preuves, c’est-a-dire basée sur des essais controlés
randomisés, ne répond pas a toutes les questions thérapeutiques. C'est particulierement le cas
lorsque la maladie est rare ou lorsque les patients sont peu inclus dans les essais cliniques : enfants,
patients agés ou patients présentant des comorbidités (par exemple, l'insuffisance rénale). Dans ce
contexte, les avis d'experts basés sur des études de moindre niveau de preuve restent |'alternative la

plus utilisée, peinant parfois a convaincre le clinicien.

Pour ces patients, il est en outre souvent difficile de déterminer les risques immédiats et a moyen ou
long terme associés a leur état et de proposer le meilleur traitement. La recherche d'articles publiés

sur ces situations cliniques rares est également souvent infructueuse.

Les entrepdts de données peuvent alors fournir des éléments cliniques et pronostiques aidant a la
prise en charge, en identifiant des patients ayant le méme profil et en présentant leur évolution

clinique dans différents contextes de prise en charge.

Une expérience particulierement intéressante est fournie par une équipe médicale de Stanford en
charge d'un patient atteint de lupus pédiatrique avec syndrome néphrotique et péricardite, qui a
interrogé sa base de données "STRIDE" pour évaluer son risque de thrombose [1]. Lextraction
manuelle et en temps réel des données a permis d'identifier une dizaine de patients pertinents et
d'évaluer en temps réel le risque pour le patient, avec comme impact une décision thérapeutique

préventive d'anticoagulation a dose curative.

Depuis, plusieurs équipes ont proposé des algorithmes d'extraction de cas similaires pour aider a la
décision thérapeutique, en oncologie par exemple [2], ou pour d'autres pathologies fréquentes

comme le diabéte [3].

Nous poursuivons ici cette voie de 'automatisation de I'identification des patients similaires, en nous

appuyant sur la base de données de santé de I'Assistance publique - Hépitaux de Paris (AP-HP).

1.2. Questions et objectifs de la recherche

L'objectif du projet est d’élaborer un algorithme d’extraction automatique de patients similaires a

partir des comptes-rendus médicaux, en contexte de maladies auto-immunes. Le prototype fournit
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une synthése statistique d'études de cas pour permettre un raisonnement par analogie, centrée sur

un cas, c'est-a-dire un patient présentant un probleme spécifique.
Le projet tient notamment compte des objectifs/principes suivants :

- prise en compte de la multiplicité des facteurs de similitude : l'algorithme de rapprochement des

patients tient compte de leurs comorbidités, symptomes, résultats d'examens, age, sexe, etc.

- interprétabilité et modularité du modele : les étapes de développement de l'algorithme s’appuient
systématiquement sur le raisonnement clinique et les symptomes et les maladies sont également
classés par domaine médical - ou spécialité- (infectieuse, cardiovasculaire, hématologique, etc.) afin

que les cliniciens puissent choisir sur quel domaine comparer les patients ;

- lisibilité pour les cliniciens, en portant une attention a la visualisation des résultats lorsque, une fois
construite, la cohorte de cas similaires est analysée, notamment pour chaque classe thérapeutique
présente dans les rapports. Une analyse du risque relatif pour les principales complications
(infections, défaillances d'organes, thromboses, etc.) est en effet réalisée, ainsi que pour le pronostic

du patient (réhospitalisation, déces, retour a domicile, etc.).

Pour les besoins de I'exercice, le patient a traiter dans les différentes expérimentations présentées est
tiré au sort dans la base de données. Pour une premiéere preuve de concept, I'étude est restreinte a
quatre pathologies : Lupus, maladie de Takayasu, sclérodermie et syndrome des antiphospholipides.
Par la suite, le prototype fera I'objet d’une étude pilote pour I'évaluer en pratique clinique, a partir

des observations de patients a traiter directement.

Il vise a démontrer I'utilité des algorithmes de traitement automatique des langues, et en particulier
des modeles de langage récemment développés et trés performants (notamment BERT [4] ou GPT-3
[5] a lorigine de Chat GPT [6]). Il cherche également a préserver l'interprétabilité du modéle en

s‘appuyant systématiquement sur le raisonnement clinique pour les étapes de développement.

12



2. Etatdel’art

2.1. Traitement du langage naturel

2.1.1. Généralités

Une partie importante de lI'information clinique est présente directement dans les textes bruts des
dossiers patients informatisés, notamment les symptomes, I'ensemble des pathologies, les
antécédents familiaux etc... Ces textes bruts sont également appelés données non structurées dans la
littérature scientifique, par opposition aux données structurées, issues des tables, correspondant par
exemple aux données du codage PMSI (Programme de médicalisation des systéemes d’information) de
valorisation des soins tels que les actes CCAM (Classification commune des actes médicaux), les codes

CIM10 (Classification internationale des maladies) ou aux données de biologie.

Lapport de l'analyse des données non structurées a notamment été montré pour la prédiction
clinique : une revue de littérature récente [7] portant sur 126 études conclut a une amélioration des
résultats par 'utilisation couplée des données structurées et non structurées. Lutilisation des textes
bruts a également permis I'obtention de bonnes performances pour d’autres applications cliniques

telles que I'identification de cohortes [8] ou l'aide a la décision diagnostique et thérapeutique [9, 10].

Lanalyse automatisée des textes nécessite l'utilisation d’outils du Traitement automatique des
langues (TAL), également appelé traitement automatique de la langue naturelle ou NLP (pour Natural
Language Processing en anglais). Le TAL est un domaine de l'informatique, de I'intelligence artificielle
et de la linguistique qui s'intéresse aux interactions entre les ordinateurs et les textes en langage
humain (naturel) [11]. Il vise a doter les programmes informatiques de la capacité de traiter et de

comprendre des données textuelles non structurées.

Deux éléments essentiels au TAL appliqué a la clinique sont, d’une part, les ressources linguistiques
telles que les terminologies et les ontologies (bases de connaissances médicales) et, d'autre part, les
outils algorithmiques. Pour permettre une meilleure compréhension pour la suite, ces deux éléments
seront définis dans cette premiere partie avant de développer plus précisément I'état de l'art des

différentes étapes de construction de la cohorte de patients similaires.

2.1.2. Les bases de connaissances médicales

Dans le domaine biomédical, il existe différentes ressources linguistiques dont les ontologies, les

vocabulaires organisés et les classifications.
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Les ontologies sont des bases de connaissances organisées de facon formelle et structurée pour
décrire un domaine scientifique spécifique. Elles permettent de décrire des concepts et leurs
propriétés d’une part et les relations entre ces concepts d’autre part. On peut citer en exemple la
SNOMED_CT (Sytematized Nomenclature of Medicine —Clinical Terms) [12], qui est une collection de
termes médicaux (médicaments, pathologies, symptomes, tests biologiques etc...) systématiquement
organisée. Elle contient quatre composantes principales : Les codes numériques des concepts
organisés hiérarchiquement, les descriptions textuelles des concepts, les relations entre les codes
conceptuels et les ensembles de références utilisés pour regrouper les concepts et permettre une

mise en correspondance avec les autres classifications.

La distinction entre les ontologies et les autres ressources linguistiques tient essentiellement dans le
degré d’organisation des connaissances. Pour faire un paralléle, une ontologie peut étre comparée a
la classification périodique des éléments de Mendeleiev, au sens ol celle-ci a permis d’identifier les
éléments qui restaient a découvrir. Pour reformuler, I'architecture d’une ontologie en elle-méme
contient la connaissance. A contrario, les listes organisées de termes correspondent davantage a des

dictionnaires.

En dehors des ontologies, il existe des listes organisées de termes (ou terminologies) tel que le MeSH
[14] par exemple qui correspond a un lexique organisé en arborescence de concepts biomédicaux, et
dont les grandes catégories sont par exemple : 'anatomie, les maladies, les médicaments, etc. Il a été
créé par la Bibliothéque Nationale de Médecine des Etats-Unis (National Library of Medicine, US
NLM), et permet notamment l'indexation des publications médicales par mots-clés. Les concepts
médicaux (environ 30 000 en anglais en 2022) sont répertoriés par catégorie, et associés a une

description textuelle et des synonymes.

Un autre vocabulaire organisé pour les médicaments est celui de I'ATC [15] (Anatomical Therapeutic
Chemical Classification System), systéme de classification contr6lé par I'Organisation Mondiale de la

Santé. Les médicaments y sont classés par groupes selon I'organe sur lequel ils agissent.

Enfin, la NLM a également développé une ressource centrale regroupant un grand nombre de
vocabulaires et d’ontologies médicales : I'UMLS (Unified Medical Language System) [16] . En 2023,
elle regroupe plus d’'une centaine de terminologies, avec une représentation de plus de vingt-cinq
langues différentes. Cette ressource linguistique permet de faciliter I'intégration et I'interopérabilité
(c'est-a-dire I'échange standardisé) des informations médicales. En effet, au sein de I"'UMLS [16]
chaque concept- issu de différents vocabulaires et associé a ses synonymes est relié a un identifiant
unique : le CUI (Concept Unique ldentifier), permettant une standardisation du concept. A titre

d’exemple, le concept “paracétamol” (CUI C0O000970) correspond au concept “acetaminophen” dans
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UMLS avec, comme synonymes “N-Acetyl-p-aminophenol”, “Hydroxyacetanilide”, “paracetamol”,

etc...

2.1.3. Les différentes taches de TAL dans les applications cliniques

Dans le domaine médical et de la santé, les techniques de TAL sont utilisées pour traiter le volume

important d'information : par exemple, pour résumer les notes cliniques, pour I'analyse des

traitements, pour I'extraction et la récupération d'informations a partir des comptes-rendus de sortie,

et pour la compréhension sémantique des requétes des patients [11] .

L'étendue des taches cliniques du TAL ne cesse de croitre a mesure que le domaine du TAL évolue

avec les progres des systemes linguistiques, ces taches sont majoritairement les suivantes :

la reconnaissance d'entités nommeées qui correspond a l'identification et a I'extraction des
éléments textuels faisant référence a des concepts médicaux spécifiques comme les
médicaments, les maladies, les procédures diagnostiques et thérapeutiques. Les types de
concepts retenus sont fréquemment ceux proposés par I'UMLS [17] . Cette tache est celle
qui sera la plus utilisée dans ce travail. La reconnaissance d’entités nommées est
particulierement complexe en contexte clinique notamment du fait de I'importance de la
présence des acronymes et des abréviations, mais également en raison d’une importante part
d’implicite dans les textes. La reconnaissance d’entités nommées correspond habituellement
a deux taches : celle de I'extraction de la mention elle-méme (“diabéte”, “paracétamol”,
“pace-maker”, etc...) et celle de I'attribut de la mention lorsqu’elle est présente. Un exemple
fréquent d’attribut est, par exemple, le caractére nié d’'un terme (“le patient n'a pas de
diabéte”, “paracétamol suspendu”, “pas d’indication a un pace-maker”). Un autre attribut
peut également étre le caractére hypothétique du terme (“le patient aurait un diabéte”) ou
bien le fait que la mention du concept est rattaché a une autre personne que le patient (“son
frére a un diabete”, “sa soeur a fait une intoxication au paracétamol” etc...). Ces attributs
peuvent étre de complexités variées et les approches pour les extraire automatiquement sont

parfois différentes de celles utilisées pour extraire les entités.

la normalisation des entités, également appelée “entity linking” en anglais, qui consiste a
associer les concepts médicaux a leur identifiant unique dans une base de connaissances

médicales, telle que 'UMLS[16] par exemple ou le MeSH [14] . Il s'agit de pouvoir relier
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I'ensemble des synonymes, acronymes et abréviations dans le texte a une référence
commune, permettant une harmonisation des informations provenant des différents
comptes rendus médicaux pour faciliter I'analyse et la comparaison des données médicales,
et la communication et I'échange entre les systémes et acteurs en santé (base de données,

registre, épidémiologiste, institution nécessitant des relevés précis d’indicateurs, etc...).

- La classification des documents médicaux, qui correspond a relier les documents a certaines

catégories prédéfinies.

- La pseudonymisation/dé-identification: en contexte médical, 'anonymisation est un enjeu
majeur pour la sécurité des données des patients et reste un défi important. La
dé-identification totale reste difficile du fait notamment de la singularité des histoires
cliniques et des contextes décrits dans les comptes-rendus. Néanmoins, I'ensemble des
données completement identifiantes tels que les noms, lieux etc.. peuvent étre filtrées avec

de trés bonnes performances [18] .

D’autres taches du traitement automatisé du langage sont également actuellement couramment
appliquées aux données de santé telles que la traduction, la synthése des textes cliniques en résumés

et la tache de “Question-Réponse” (Question Answering).

2.1.4. Les modeles de langages
Une part importante du travail présenté dans ce manuscrit est basée sur des algorithmes de modeles
de langages. L'objectif de ce paragraphe est d’en fournir une vision schématique pour permettre une

compréhension de leur fonctionnement.

2.1.4.1. Modele d’apprentissage profond et réseaux de neurones
Un modéle d’apprentissage profond est un type de modele congu pour apprendre a partir de
données. Il peut étre entrainé pour différentes taches : la prédiction, la classification, la

reconnaissance d’'images, la traduction etc...

Un réseau de neurones profonds est un type de modéle d’apprentissage automatique dont l'origine
schématique s’inspire du fonctionnement des neurones biologiques (Wikipédia 2023). Il s’agit d’un

systéme dont les unités fonctionnelles - les neurones - fonctionnent en réseau, c’est-a-dire échangent
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de l'information. Ces neurones artificiels s’inspirent du fonctionnement biologique en recevant un

signal d’entrée et en émettant un signal de sortie en fonction de la quantité d’information accumulée.
La traduction mathématique de cette unité fonctionnelle est représentée par le schéma figure 1

ci-apres:

valeurs
X1

fonction
d’'activation

somme pondérée

activation

fonction de
combinaison

seuil

Figure 1 : Schéma d’un neurone artificiel. La cellule effectrice (a droite) recoit un signal d’entrée (a
gauche), constitué de plusieurs variables ou valeurs ; ce signal est ensuite pondéré par une suite de
poids qui sont combinés (combinaison linéaire) ; cette somme pondérée (ou signal accumulé) est
ensuite transmise a la fonction d’activation qui “passe” ou non le signal en fonction d’un certain

seuil(source : Wikipédia).

Le neurone artificiel est donc constitué de deux parties : une partie de combinaison linéaire des
différentes valeurs du signal d’entrée et une partie de fonction d’activation qui ne passe I'information

qu'au-dessus d’un certain seuil (partie non linéaire).

Larchitecture finale est ensuite constituée de plusieurs couches de neurones avec, pour chacun d’eux,
un nombre de parameétres associés et en particulier les poids pondérant les valeurs d’entrée du signal.
Ces poids sont les parametres qui vont étre appris itérativement par l'algorithme en fonction de la

tache sur laquelle il aura été entrainé.

A titre d’exemple, supposons que l'on veuille entrainer un modéle prédisant la probabilité de
précipitation dans I'heure. Le modele dispose pour son entrainement d’un échantillon de signaux
d’entrée constitués par exemple de plusieurs variables : humidité ambiante, température,
géolocalisation, etc... et, associés a ces entrées, les signaux de sortie pluie ou absence de pluie.
Lapprentissage consistera alors a optimiser itérativement les poids pour que le modele sache prédire

la pluie ou I'absence de pluie en fonction des conditions météorologiques d’entrée.

Les étapes de cet apprentissage sont les suivantes :
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Initialisation des poids : initialement, les poids associés aux neurones sont en général
définis aléatoirement. lls sont ensuite modifiés au fur et a mesure de I'apprentissage.
Passe avant : les signaux d’entrées sont fournis au modele, dans toutes les couches
du réseau de neurones, fournissant les premiers signaux de sortie du modele.

Calcul de l'erreur : une fonction d’erreur est utilisée pour calculer I'erreur entre la
sortie du modele et la sortie attendue. Cette fonction d’erreur permet d’évaluer les
performances du modele sur les données d'entrainement.

Rétropropagation de l'erreur - aussi appelée rétropropagation du gradient : la
rétropropagation du gradient est utilisée pour calculer le gradient de I'erreur par
rapport a chaque poids du modele. Le gradient indique la direction et le taux de
changement nécessaires pour réduire I'erreur.

Mise a jour des poids : les poids du modele sont mis a jour en utilisant un algorithme
d'optimisation, tel que la descente de gradient. L'algorithme utilise le gradient calculé
précédemment pour ajuster les poids dans la direction qui réduit I'erreur.

Répétition des étapes 2 a 5 : les étapes de passe avant, de calcul de I'erreur, de
rétropropagation du gradient et de mise a jour des poids sont répétées sur plusieurs
itérations, ou époques, pour améliorer progressivement les performances du
modele.

Validation et évaluation : une fois I'entrainement terminé, le modéle est évalué sur
des données de validation et de test pour estimer ses performances sur des exemples
gu'il n'a pas vus pendant I'entrainement. Cela permet de vérifier la généralisation du

modele.

Le schéma de ces étapes peut étre résumé ci-apres, les couches intermédiaires de neurones entre

I'entrée et la sortie sont appelées “couches cachées” :

X

Y T

Y

Q
a
d

;Q-f*
0
0

| TR, &

Passe avant

Rétro propagation

Figure 2 : Réseau de neurone : illustration de la rétro-propagation de l'erreur. Celle-ci permet

I'adaptation itérative des poids de chaque neurone pour que le modele apprenne a prédire
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correctement. La passe avant (étape 2 détaillée ci-dessus), a gauche, et la rétropropagation et
modification des poids a droite et (étape 4 et 5) a droite. Chaque cercle correspond a un neurone,
I'entrée est le vecteur X (signal d’entrée), la sortie calculée du modele correspond au Y et la vérité
que l'on souhaite prédire est représentée par le vecteur T  (Source

https://www.miximum.fr/blog/introduction-au-deep-learning-2/)

2.1.4.2. Mesures de performances des modeles

Généralités sur 'entrainement des modéles

En apprentissage supervisé, le jeu de données est donc découpé en jeu d’entrainement, jeu de
validation et jeu de test. Dans le contexte du réseau de neurones, le jeu d'entrainement permet de
modifier itérativement les poids du modele, le jeu de validation est celui a partir duquel on modifie
les hyperparameétres (vitesse de convergence de la descente du gradient, nombre de fois ol le jeu de
données est “vu” par le réseau de neurone, architecture du réseau, graine d’initialisation des poids
aléatoires, etc..) et le jeu de test est celui utilisé pour calculer les performances du modéle. La
répartition habituelle est de conserver 80% du jeu de données pour I'entrainement, 10% pour la

validation, 10% pour le test.

Un des inconvénients des méthodes d’apprentissage supervisé est le risque de sur-apprentissage
(“overfitting” en anglais) : lorsque le modéle apprend de fagon trop exacte sur le jeu d'entrainement,
il n’est pas capable de généraliser ensuite correctement. Pour contréler ce sur-apprentissage, il ne
doit pas y avoir de redondance d’information entre le jeu d'entrainement et le jeu de test, qui n'est

jamais “vu” par le modele y compris pour la recherche des meilleurs hyperparametres.

Pour évaluer au mieux la robustesse du modele face a ce risque de sur-apprentissage, une méthode
appelée validation croisée (ou “cross validation” en anglais) est habituellement utilisée, elle
correspond a découper le jeu d'entrainement du modeéle en différents “plis” ou “fold” de répartition
jeu d'entrainement/validation qui permet de montrer que le modele ne dépend pas trop du jeu sur
lequel il a été entrainé. Les modeéles étant lourds a entrainer d’un point de vue computationnel, le

nombre de validations croisées est en général autour de 5.

Enfin, lors de l'initialisation de tous les poids d’un modele, il est fréquent d’utiliser la méme graine
aléatoire (“random seed” en anglais, qui permet de générer des poids de facon pseudo-aléatoire et
déterministe) pour assurer la reproductibilité des résultats d'une expérience a l'autre. Néanmoins,
comme le précise Bethard et al. [19], il est également recommandé de tester différentes graines

aléatoires, également pour s’assurer de la robustesse du modele.
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Meétriques utilisées et intervalle de confiance

Pour s’assurer que le modele “converge” bien, c’est-a-dire que la fonction d’erreur diminue bien et
atteint un plateau, plusieurs métriques sont suivies en paralléle (VP correspond a Vrais Positifs, FP a

Faux Positifs, FN a Faux Négatifs):

- La précision (ou valeur prédictive positive) Précision(P) = VP/(VP + FP) : correspond au taux de
prédictions correctes des caractéristiques d’intérét parmi I'ensemble des caractéristiques
trouvées. Il s'agit d’'une mesure de la pertinence ;

- Le rappel (ou sensibilité) Rappel(R) = VP/(VP+ FN) : correspond au taux de prédictions
correctes des caractéristiques d’intérét parmi l'ensemble des prédictions de ces
caractéristiques. Il s'agit d’une mesure de I'exhaustivité.

- Lescore F1 qui combine ces deux métriques, il s'agit de la moyenne harmonique des deux :
F =2 (P*R)/(P+R)

Qui mesure donc a la fois la pertinence et I'exhaustivité.

Ces mémes métriques sont ensuite utilisées sur le jeu de validation pour le choix des

hyperparametres, puis également ensuite sur le jeu de test pour évaluer définitivement le modele.

En fonction des applications, plusieurs méthodes de calcul des intervalles de confiance sont possibles.
Mais la méthode de calcul de l'intervalle de confiance la plus utilisée dans la littérature est le
“bootstrapping” qui correspond a une méthode statistique pour estimer la variabilité d’'une métrique
(précision, rappel, F1 score par exemple). Des échantillons aléatoires du jeu de données sont
sélectionnées itérativement. Les métriques d’intérét sont ensuite calculées sur chaque échantillon.
Ces étapes de tirages et calculs des métriques sur échantillons sont répétés un grand nombre de fois,
permettant d’estimer un intervalle de confiance autour de la métrique d’intérét. L'intérét principal de

cette méthode est de ne pas avoir d’a priori sur la distribution de la métrique.

2.1.4.3. Les modeles de langage

Word2vec [20]

Les premiers modeles de langage a partir de réseau de neurones profonds ont été développés dans

les années 2010 (notamment Word2vec[20] en 2013 et GloVe[21] en 2014). lIs représentent les mots
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par des vecteurs numériques (donc des suites de chiffres, de taille fixe), qui sont appelés

“embeddings” de mots.

Lobjectif de ces modeéles est d’apprendre a prédire les mots en fonction de leur contexte (c’est-a-dire
I'ensemble des autres mots environnants, a la maniére d’un texte a trous), a partir d’un large corpus

de texte.
Schématiquement, les étapes de ces modeéles sont les suivantes :

1. Il existe une premiere étape de collecte des données, un corpus - le plus volumineux possible-
de texte est constitué a partir de pages web (notamment I'ensemble de Wikipédia[ref] par
exemple), des articles de presse, des livres etc... Ces textes sont fournis au modeéle sans
étiquetage, donc sans supervision.

2. |l existe ensuite une deuxieme étape de pré-traitement des données, le corpus de textes est
nettoyé (suppression des caracteres spéciaux etc...) et pré-traité. Le pré-traitement
correspond a une étape de tokenisation (division du texte en unité linguistiques-appelées
tokens- telles qu’'un mot, une ponctuation, un symbole, un morceau de mot etc.. ), a une
étape de découpage du corpus en suite de phrases, a la suppression de la ponctuation, etc.

3. La troisieme étape correspond a la constitution du vocabulaire, a partir des données
pré-traitées. Ce vocabulaire correspond a lI'ensemble des mots uniques auxquels sont
associés un identifiant unique et est utilisé pour créer la représentation vectorielle des mots.

4. La quatrieme étape correspond a la création des contextes : pour chaque mot du texte, on
associe un contexte c’est-a-dire un nombre de mots avant et apres le mot en question. La
taille de ce contexte est un parametre réglable. Par exemple dans la phrase : “ Le patient
diabétique est traité par insulinothérapie”, le mot “diabétique” a pour contexte “le”,
“patient”, “est”, “traité”, “par”, “insulinothérapie”.

5. La cinquieme étape correspond a l'apprentissage du modele. Lobjectif du modele étant
d’apprendre a prédire un mot en fonction de son contexte (dans le schéma “continuous bag
of words” comme présenté figure 3), la fonction de colt (qui calcule I'erreur) cherche a
maximiser la probabilité d’apparition du mot en fonction des autres mots environnants. Ceci
permet d’obtenir, apres itérations sur tout le corpus de texte, la meilleure représentation
vectorielle pour chaque mot.

6. La derniére étape consiste a l'obtention des représentations vectorielles de mots
(correspondant a la derniére couche cachée (couche avant la couche “Y” dans le figure 2) en

sortie du réseau de neurones entrainés), pour les mots du vocabulaire.
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Ces vecteurs ont ensuite des propriétés particulierement intéressantes : en particulier, les synonymes

sont notamment proches dans I'espace en termes de distance vectorielle.

Linconvénient de ces modeéles réside essentiellement dans le fait qu’ils sont entrainés sur un corpus
fixe et ne savent pas fournir de représentation de nouveau mot qui serait hors de leur vocabulaire
d'entrainement. Par ailleurs, les homonymes ont la méme représentation vectorielle en dépit du fait

gu’ils n’ont pas le méme sens.

INPUT PROJECTION QUTPUT

Figure 3: Architecture “continuous-bag-of-word” du

wi(t-2)
modele Word2vec. Lobjectif de I'entrainement est
wit-1) I'apprentissage d’une représentation vectorielle des
SUM
mots qui permettent de prédire un mot (w(t)) en
— wit)
/'..._ . fonction de son contexte (c’est-a-dire des mots proches
wit+1) dans le texte : w(t-2), w(t-1), w(t+1), w(t+2)) [20]
wi(t+2)
cBOw

Le modéle FastText [22]

Pour pallier la dépendance au vocabulaire, une solution apportée par Bojanowski et al. [22] propose
I'apprentissage de la représentation vectorielle non seulement des mots mais également des parties
de mots, c'est-a-dire toutes les suites de chaines de caractéres dans les mots - également appelé
n-gram. Ainsi, pour le mot “eating” présenté figure 4, il existe une représentation vectorielle pour
tous les 3-gram (suite de 3 caractéres consécutifs dans le mot), le 4-gram etc.. Lavantage de la
modélisation des morceaux de mots est que d’une part, cette méthode permet d’obtenir une
représentation y compris pour les mots hors vocabulaire, mais qu’elle permet également d’obtenir
des représentations plus proches pour les mots comportant la méme racine, par exemple “néphrite”

”n

en médecine, sera relativement proche des mots “pyélonéphrite”, “glomérulonéphrite”, etc...

Néanmoins, ce modele de langage présente le méme défaut d’identité des représentations des

homonymes.
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Word Length(n) Character n-grams

eating 3 <ea, eat, afi, tin, ing, ng>
eating 4 <eat, eati, atin, ting, ing>
<€d Qﬂ tin ing ng>eating eating 5 <eati, eatin, ating, ting>
. — : : eating 6 <eatin, eating, ating>

Figure 4 : Exemple de division des mots en partie de mots a la base de modele de langage

FastText[22] (source: https://amitness.com/2020/06/fasttext-embeddings/)

Ce modele a été utilisé dans notre article présenté section 4.6.

Le modeéle BERT [4]

Le modeéle BERT [4] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) permet de pallier a la
fois la dépendance au vocabulaire d'entrailnement mais également le probléme des homonymes. Le
principe global de ce modele est que la représentation vectorielle du mot est cette fois calculée a
partir des informations de toute la phrase. Par exemple, dans la phrase “je vais a la banque retirer de
I'argent” et dans la phrase “j’utilise une volumineuse banque de données cliniques”, la représentation

vectorielle des deux mots “banques” sera différente.

Comme les modeles précédents, ce modele est pré-entrainé sur un trés grand corpus de texte. Ce
pré-entrainement est non supervisé (sans supervision manuelle) et a pour objectif la prédiction de

mots masqués dans une phrase en se basant sur le contexte des mots environnants.

Larchitecture du réseau de neurones est un modele Transformer correspondant a un type de réseau
de neurones dont I'élément central est la couche d’attention[23]. La couche d’attention ou
self-attention ou attention multi-téte permet au modele de prendre en compte les relations entre les
mots (ou tokens) dans une phrase, pour chaque mot individuellement traité. Concrétement, les
scores d’attention sont obtenus par produit scalaire entre le vecteur représentant le mot actuel et les
vecteurs représentant les autres mots dans la phrase. Ces scores sont ensuite passés a une fonction

softmax, qui normalise les scores en leur donnant une interprétation de probabilité.

Pour permettre ce fonctionnement d’observation a I'échelle de la phrase, trois informations d’entrée
sont encodées et fournies au modéle : I'embedding du token, 'embedding de la phrase - avec une

taille maximale de 512 tokens, et I'embedding de position du token dans la phrase.

23



Sur I'exemple de la figure 5 schématisant ce mécanisme, dans la phrase “the rabbit quickly hopped”
le score d’attention est maximal entre la représentation du vecteur du mot “rabbit” (lapin) et celui du

mot “hopped” (sauter). De méme le terme entre le terme “crawled” (ramper) et “turtle” (tortue).

Layer: Attention: [ All v| Layer Attention: [All v|
[CLS] [CLS] [CLS] [CLS]
the the the the
rabbit - rabbit rabbit rabbit
quickly quickly quickly quickly
hopped hopped hopped hopped
[SEP] [SEP] [SEP] [SEP]
the the the the
turtle turtle turtle turtle
slowly slowly slowly slowly
crawled crawled r crawled crawled
[SEP] [SEP] [SEP] [SEP]

Figure 5: illustration du mécanisme d’attention (https://raw.githubusercontent.com/jessevig/bertviz/)

Cette étape d’attention dans le modele fournit donc une représentation vectorielle du mot en
fonction des mots environnants. En utilisant des couches d'attention empilées, I'architecture
Transformer peut intégrer des dépendances a plus longue distance dans les séquences de texte, ce
qui permet de capturer l'information syntaxique et sémantique des phrases. Néanmoins, ces
dépendances a plus longue distance sont limitées par la taille maximale de la phrase définie par
construction a 512 tokens (pour que la couche d’attention, qui réalise donc un produit scalaire avec
des vecteurs de taille 512 ne soit pas trop lourde computationnellement). Le contexte considéré pour
la prédiction d’'un mot ne dépasse donc pas cette longueur. Cette limite est discutée par la suite pour

la représentation vectorielle des documents a l'aide de cette architecture.

Le pré-entrailnement du modele correspond a I'étape d’apprentissage de la représentation vectorielle
des mots dans leur contexte, et permet d’obtenir un modele avec tous ses poids calculés. Apres ce
pré-entrainement, le modéle est adapté a des taches spécifiques (comme la classification de texte, la
reconnaissance d'entités nommées, le résumé automatique) grace a un processus appelé
"fine-tuning" ou affinage. Dans cette étape, les poids des dernieres couches du modéle sont modifiés
sur un jeu de données annoté. Le modele affiné peut ensuite étre utilisé pour générer des

prédictions. Lensemble de ces étapes sont illustrées sur la figure 6.
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Figure 6: Représentation schématique du pré-entrainement (a gauche) et de I'affinage en fonction de

la tache (a droite) du modele BERT [4].

Ce modele BERT appartient au modeéle de langage qu’on appelle “masqué” (Masked language Model)
qui apprend a prédire des mots masqués au sein d’'une phrase, a partir des mots précédents et
suivants. Cet apprentissage est différent des modeles de langage entrainés pour prédire le mot
suivant seulement a partir des mots précédents tel que GPT-3 [5] et qu’on appelle modele

auto-régressif. ChatGPT[6]est la version affinée par apprentissage supervisé de GPT-3 [5].

Pour donner une idée d’échelle, le modéle BERT [4] posséde 340 millions de parametres et a été
pré-entrainé sur un corpus de 3.3 milliards de mots ; GPT-3 [5] posséde 175 milliards de parametres

et a été pré-entrainé sur 300 milliards de mots.

Ce modele a été utilisé, sous différentes versions, dans I'ensemble des articles présentés sections 4,
notamment pour les étapes d’extraction d’entités nommées et pour la classification et la

normalisation des termes.

2.1.4.4. Modeles de langage spécifiques au domaine biomédical :

Les modeles présentés ci-dessus ont été pré-entrainés sur des domaines linguistiques généraux
(comme les articles de presse, Wikipédia etc, ..). En fonction de la langue du corpus d'entrainement,
ces modeéles peuvent étre spécifiques a une langue. En frangais, deux modeles ont été développés :

CamemBERT [24] et FlauBERT [25] ou multilingue comme le BERT multilingue [4].
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Au-dela de la spécialisation d' une langue, ces modeles peuvent également étre entrainés
spécifiquement sur des domaines scientifiques - qui possedent leur propre sémantique- avec une
importante amélioration des performances sur différentes taches de TAL. Ces modéles peuvent étre
soit issus d’un ré-entrainement des poids d’'un premier modele de langage, soit entrainés depuis le

départ (from scratch), avec des poids initiaux aléatoires.

Dans le domaine biomédical les premiers modeles développés sont notamment le BioBERT [26]
développé sur 'ensemble des articles biomédicaux (PubMed abstracts et PMC fill-text articles) et le
Clinical BERT, affiné par Alsentzer et al. [27] sur 2 millions de notes cliniques d’une importante base
de données américaine accessible : MIMIC IIl [28] avec des performances nettement améliorées,

notamment pour I'extraction d’entités nommées.

Au cours de nos analyses présentées section 4, en particulier section 4.4., nous avons pu comparer

ces modeles anglais avec nos propres modeéles.

S’agissant du domaine biomédical en langue frangaise, 'acces a des modeles publics performants
reste plus complexe du fait d’'un bien moins grand volume de données accessibles pour
I'entrainement. Des modeéles prometteurs ont été proposés récemment tels que le CamemBERT-bio
[29] et le Dr-BERT [30]. Un modele BERT entrainé “from scratch” c’est-a-dire depuis l'initialisation sur
27 millions de documents de I'entrep6t de données de santé de 'AP-HP [31] nous a également été

accessible pour la derniére année de la thése et utilisé pour les algorithmes présentés section 4.7.

D’autres modeles de transformer, plus larges, tel que le longformer [32], capable de dépasser la
limitation des 512 token du BERT classique- qui correspond donc a un fenétrage plus court, ont
également été ré-entrainé sur des corpus médicaux [33] avec des résultats supérieurs a I'état de l'art
jusqu’alors, mais n’existe pas en francais a notre connaissance d’une part et ont un co(t
computationnel trés élevé d’autre part : I'expérience de Li et al. [33] a par exemple été réalisée sur 4
GPUs de 32 Gigabytes (GB) de mémoire, tandis que dans notre espace, nous disposons d’un GPU de
32 GB. Ces modeles plus larges n‘ont pas pu étre testés sur notre espace restreint sur le cluster de

I'entrep6t de données de santé.

Aprés ces développements sur les modeles de langages appliqués a la médecine, il convient de
détailler I'état de I'art pour les différentes étapes de l'algorithme d’extraction automatique de cohorte

de patients similaires.
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2.2. Extraction de concepts médicaux

2.2.1. Extraction des concepts médicaux

Lextraction de concepts médicaux depuis les textes correspond a la tache spécifique du TAL de
reconnaissance d’entités nommées. Dans le cadre médical, il s'agit d’extraire des mentions dans le
texte relevant de types sémantiques d’intérét tel que les traitements, les signes et symptomes, les
comorbidités, les procédures diagnostiques et thérapeutiques, les constantes cliniques (poids, taille,

pression artérielle, etc...), etc.. Un exemple d’extraction d’entités dans le texte est fourni figure 7.

I-XF-‘HIM 2 cummmes si dI:IU|EIJr max B par jnur

Examen clinigue & l'entrée

PA109/87 mmHg FC 64/min  Sp0O299 % en AA Température 36.7°C

Poids 62 kg

b
BU négative

Sﬂufﬁe systu-ihque prédnmlnﬁnl &Ll ﬁ:lyer rnllrﬁ] pas de signe dinsuffisance cardiaque gauche

patent en dehors d'une E:Iyspnée d‘E'I‘fDﬁ.. pas de sﬁgne d'ins.uﬂisa_nc:e_ca.rdiﬂque droite.

 souples indolores.

Auscultation pulmanaire normale

Pas d'é_rﬁmém&, pas de Iwedn i'nuqueuse buccale sans anomalie notable

darthralgie d'arthrite.

Pas de synur-ui[é CE jour
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Figure 7: exemple d’extraction d’entités dans le texte clinique, ici, a partir d’une annotation
manuelle. “Chemical and drugs” sont les traitements, “Disorders” les pathologies, “concept”

les constantes cliniques, “SOSY” les symptomes.

2.2.1.1. l'encodage du texte

Plus concretement, I'identification des parties de texte (ou spans) d’intéréts consiste a délimiter le
début et la fin des mentions dans la phrase. Le probleme peut donc étre vu comme une probléme
combinatoire de classification de tous les couples possibles (localisation/type sémantique) pour
chaque mot dans le texte ou la localisation est encodée de plusieurs fagons dans la littérature : une
des plus connues est I'encodage B-I-O pour Begin-Inside-Out (début, milieu et extérieur au concept a
extraire). Il existe également un schéma dérivé de ce dernier : le schéma B-I-O-U-L pour Beginning
(début de la mention)-Inside (milieu de Ila mention)-Out(hors mention)-Unit (mention
unitaire)-Last(fin de mention) qui permet un encodage plus complet des mentions constituées de
plusieurs mots. Par exemple, dans la phrase suivante : “Le patient présente une glomérulonéphrite

extra-membraneuse lupique et est traité par Endoxan.” I'encodage est le suivant :

-Le (0)- patient(O)- présente (O)- une (O)- glomérulonéphrite (B-Maladie)- extra-membraneuse

(I-Maladie) - lupique (L-Maladie)-et(O)-est(O)-traité(0O)- par(O)- Endoxan (U-Médicament).

2.2.1.2. Les différentes approches :

Les approches les plus courantes pour réaliser cette tache sont les suivantes :

1. Les approches basées sur des regles heuristiques, qui peuvent étre basées sur un ensemble
d’expressions régulieres ou des modeéles linguistiques. Les exemples dans le domaine
biomédical sont par exemple les algorithmes tel que cTakes (clinical Text Analysis and
Knowledge Extraction System) [34] (component implements a terminology-agnostic
dictionary look-up algorithm within a noun-phrase look-up window). Ces méthodes peuvent
étre tres performantes mais nécessitent un important travail d’ingénierie initiale pour établir

les regles et les entretenir.

2. Les approches basées sur I'apprentissage supervisé (c’'est-a-dire a partir d’'une annotation

dans le texte, réalisée manuellement telle que présenté figure 7). Ces approches ont évolué
28



au cours du temps, les premieres approches d’apprentissage étaient basées sur des
algorithmes tels que les machines a vecteurs de support (ou support vector machine en
anglais), les chaines de markov cachées, les champs aléatoires conditionnels (ou conditional
random field-CRF en anglais) ou des réseaux de neurones combinants des CRF [35] et des
Long-Short-Term-Memory (LSTM)[36] [37,38]. Pour simplifier la lecture, les modeéles de
CRF[35] et de LSTM [36] sont décrits en annexes. Ces derniéres approches nécessitent des
descripteurs des textes d’entrée tels que les caractéristiques orthographiques, la place des

majuscules, les racines des mots d’entrée etc.. [39]

D’autres méthodes d’extraction d'entités nommées, plus récentes, utilisent les modéles de langages.
Ces méthodes sont basées sur les représentations vectorielles des mots (ou -word embeddings) issus
des modeéles de langage pré-entrainés pour encoder le texte d’entrée, cet encodage est ensuite
transmis a une couche de neurone de classification entrainée a reconnaitre les concepts dans le texte
c'est-a-dire un couple (position de mention/type sémantique). Les modeéles de langage issus de
I'architecture BERT [4] tels que BioBERT[26] et ClinicalBERT[27] par exemple, sont actuellement les
plus performants [39] y compris par rapport au modéle GPT-3[5] a l'origine du célebre chatGPT [40,

41], avec une F1-score de 0.94 sur le jeu de donnée international coNLL2003 [42, 40].

Néanmoins, ces modeles sont tres dépendants du volume et de la distribution des données
d’apprentissage et manquent de capacité de généralisation lorsqu’ils sont appliquées a des nouvelles
données [39]. La création du jeu d’apprentissage est également trés colteuse en temps et nécessite
d’étre réalisée par les experts du domaine. Par ailleurs, il existe une forte disparité sur le volume des
jeux de données accessibles entre les différentes langues, avec une surreprésentation tres importante

de I'anglais, via notamment des défis annuels tel que le national NLP clinical challenges (n2c2)[43].

A partir de cet encodeur BERT [4], plusieurs architectures complémentaires ont été proposées pour le
décodage (c'est-a-dire pour la couche de sortie de prédiction de la mention dans le texte). On peut
citer Yu et al. [44], Wajsburt [45] et Bannour et al [46] qui ont notamment proposé une couche de
décodage par un  Bi-LSTM [36], comme présenté figure 8. Larchitecture présentée est
particulierement adaptée pour extraire les entités imbriquées les unes dans les autres (on parle de
Nested NER, a I'opposé du flat NER ou NER “plat” ou chaque entité est disjointe). Ici, la derniére
couche (“bound matcher” sur la figure) est une couche qui calcule la probabilité que la mention
candidate explorée corresponde effectivement a une entité. Cette probabilité est calculée par
produits scalaires multiples, un pour chaque type sémantique (médicaments, symptomes, etc..

d’intérét).
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Bound matcher: Project each position as i, begin/end embeddings and
compute probability of the candidates (non-grey) as o(dot product) :
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Word Tagger: Project each position as ny,,¢ s BIOUL tags and decode the i
tags with the CRF layers (one per label)
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|Ca2 dep [PKC] isoforms in |[monocytes|
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Figure 8: Architecture compléte d'un modele d’extraction d’entité nommée supervisé avec
I'utilisation d’un encodeur BERT, d’un Bi-LSTM et d’un schéma BIOUL pour extraire les entités d’un
type données ici (au nombre de n) dans cette figure [46]. Ce modeéle a été utilisé pour I'étape

d’extraction d’entités nommeées de la création de cohorte de patients similaires (sections 4.4. et 4.6).

3. Les approches utilisant des combinaisons de méthodes comme proposé par exemple par
Kraljevic et al. avec l'algorithme Medical Concept Annotation Tool [47]. Cet outil utilise une
approche basée sur le dictionnaire UMLS [16] (ou la SNOMED-CT [12] ) pour permettre une
extraction d’entités nommées qui se fait en plusieurs étapes : d'abord une vérification
orthographique et un nettoyage des mots, puis une tokenisation et une lemmatisation. Enfin,
a partir d’'une fenétre glissante sur tout le texte, chaque mot est comparé au vocabulaire
UMLS [16] : si le mot est effectivement un concept de 'UMLS [16] , les représentations
vectorielles du mot et du contexte (initialement a partir de l'algorithme Word2vec[20] et
actuellement proposé avec un algorithme BERT [4]) sont utilisées, d’une part, pour filtrer si le
concept est nié, hypothétique ou appartenant a une autre personne que le patient et, d’autre
part, pour permettre une désambiguisation (en cas d’homonyme notamment, de type
sémantique différent : par exemple, “albumine” dans le texte clinique peut se référer a la fois
a un test biologique ou a un traitement). Lavantage de cette approche est qu’elle permet de
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traiter I'extraction de I'entité et sa normalisation dans le méme temps. Les performances de
ces modeles pour I'extraction restent néanmoins surtout intéressantes en langue anglaise du

fait notamment du nombre bien plus important de concepts UMLS dans cette langue.

Une autre méthode proposée par Silvestri et al. [48]propose un modele performant a partir
d’un faible jeu annoté manuellement et d’'une annotation a partir de terminologie pour

permettre un rééquilibrage sur les types sémantiques tres peu représentés.

4. Enfin, du fait du fardeau que l'annotation peut représenter, il existe également des approches
basées sur I'apprentissage non supervisé qui ne nécessitent pas de données annotées. Il s'agit
notamment du “zero-shot learning”, c’est-a-dire de I'apprentissage sans exemple qui permet
a un modele d'apprendre a reconnaitre des nouvelles classes, sans avoir recu d’exemple
spécifique. Ces modeles présentent a I'heure actuelle une moins bonne performance que les

modeles en apprentissage supervisé [49, 50, 41].

2.2.2. Extraction des attributs

En traitement du langage naturel, il est nécessaire de qualifier les entités par des attributs. Par
exemple, pour extraire les patients traités par un médicament donné, il est nécessaire de s'assurer
que la mention rattachée a ce médicament dans le texte n’est pas niée (“Paracétamol suspendu”) ou

prescrit a un membre de la famille du patient par exemple.

Ces attributs peuvent étre de complexité diverse en fonction de la question posée, les plus classiques
sont donc la négation/parenté(autre personne mentionnée dans le compte-rendu)/hypothese ;
toutefois, concernant les médicaments, le dernier défi international n2c2 2022 [51] proposait un bien
plus grand nombre d’attributs tels que I'action sur les médicaments (début, fin, dose unique,
augmentation ou diminution de la posologie, etc..), I'acteur sur le médicament (clinicien ou patient),
la temporalité (passée, présent, future), la certitude (prescription certaine, hypothétique ou

conditionnelle par exemple a un symptome) et la négation.

Lextraction des attributs est une tache généralement plus complexe que l'extraction de I'entité. A
nouveau, il existe plusieurs types de modeles. Negex [52] par exemple est un modele de détection

des négations basé sur des régles heuristiques.

En apprentissage supervisé beaucoup d'architectures de modeles ont été proposées. Par exemple,

Nath et al. [53], ont proposé et testé trois architectures de modeles différents pour extraire les
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entités, l'attribut de négation et les attributs de modalités pour un événement avec les types
possibles suivants : se produit réellement/ est simplement proposé/ est mentionné au conditionnel/
est décrit comme possible, proposés par la tache i2b2 2012 [54]. Ces architectures sont basées sur
I'utilisation d’embeddings BERT [4] puis sur un encodage par une couche de Bi-LSTM[36] et soit de
multiples CRF [35], soit de CRF[35] pour prédire I'entité et d’une couche Softmax puis Teacher
Forcing (le teacher forcing est une technique d’apprentissage supervisée qui fournit, lors de la phase
d'entrainement, la cible attendue comme entrée au modele). En d'autres termes, au lieu de laisser le
modele générer une prédiction a chaque étape en se basant sur sa propre sortie précédente, on lui
fournit la véritable séquence de sortie attendue comme référence a chaque étape. Cela permet
d'accélérer I'apprentissage initial du modele en lui fournissant des informations précises sur la tache
a accomplir. Malgré leur complexité, ces architectures restent peu performantes pour prédire des

attributs complexes de modalités (F1 score maximum a 0.5).

Pour la tache n2c2 2022 [51] un autre exemple de solution a été envisagé par Ramachandran et al.
[55] qui propose une architecture en deux étapes : une premiére étape d’extraction des médicaments
(les entités nommées dans cette tache précise), et ensuite une étape d’extraction des attributs, des
médicaments a partir de 'embedding de la phrase compléte. Lextraction des entités est réalisée par
une architecture utilisant un BERT avec une couche linéaire en sortie et une étape d’affinage pour la
tache précise. Une fois les médicaments détectés dans le texte, un embedding BERT [4] de la phrase
est calculé avec ajout de token spéciaux autour de la mention du médicament-cible uniquement, avec
une couche linéaire en sortie. Ces tokens spéciaux permettent de délimiter la mention d’intérét au
modele pour prédire au mieux ses attributs permettant d’obtenir une F1 score globale de 0.83.
Néanmoins, cette méthode utilisant deux architectures BERT [4] est particulierement co(iteuse en

termes computationnels.

2.3. Normalisation des concepts médicaux

Une fois la mention d’intérét extraite du texte, une étape importante pour permettre une
homogénéisation de synonymes, acronymes etc. est I'étape de normalisation de la mention,
C'est-a-dire son rattachement a un concept dans une base de connaissance. Un exemple de

normalisation du terme “ cancer du sein” est proposé figure 9.
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C€0272433
(injury of breast)

k closest concepts around "cancer du sein”

Figure 9: exemple de normalisation du terme “cancer du sein” a partir des concepts de la base de

connaissance UMLS[16] , d’apres Wasjburt et al. [56].

La encore, plusieurs solutions existent telles qu’initialement les approches par regles heuristiques et

reconnaissance de chaines de caractéres proposées par Afzal et al [57] ou D’Souza et al. [58].

Plus récemment, des méthodes basées sur I'apprentissage ont été développées. Il s'agit par exemple
de DNorm[59], basé sur un algorithme d’apprentissage de classement par paire, initialement utilisé
par les systemes de recherche d’informations. Lobjectif de 'apprentissage est de maximiser un score
de similarité entre une représentation vectorielle de la mention extraite du texte a normaliser et une

représentation vectorielle du concept auquel elle est liée dans la base de connaissance biomédicale.

Les méthodes actuelles de normalisation les plus performantes sont celles utilisant les larges modeles
de langage tel que le BERT[4]. On peut citer par exemple Wajsburt et al [56] qui définit la question de
normalisation non pas comme une recherche des plus proches voisins ou par paire mais comme un
probleme de classification a c¢ classes ol c correspond a I'ensemble des concepts dans 'UMLS [16] -
c’est a dire une classification a plus d’un million de classes. Lobjectif de I'apprentissage est donc
d’apprendre la probabilité pour une mention m donnée d’appartenir a la classe ¢ du concept associé.
Larchitecture utilisée est un encodage BERT[4] multilingue et une fonction de similarité cosinus
passée a une fonction softmax en sortie. Cette méthode présente notamment l'avantage d’étre

multilingue et de s'appuyer sur I'ensemble des termes anglais dans 'UMLS[16] .

Enfin I'algorithme CODER [60], présenté figure 10, correspond a un modele dont l'objectif est
I'apprentissage d’embedding des termes de 'UMLS[16] pour permettre une meilleure normalisation.
Cet apprentissage est réalisé par “apprentissage par contraste” ou contrastive learning en anglais qui

vise a créer des représentations des concepts en maximisant la similarité entre des exemples positifs
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(issus de la méme classe ou ayant des caractéristiques similaires) tout en minimisant la similarité
entre des exemples négatifs (issus de classes différentes ou ayant des caractéristiques différentes).
Les exemples positifs et négatifs sont directement calculés a partir des relations entre les concepts
dans I’'UMLS [16]. Deux versions de cet algorithme sont disponibles : une anglaise, a partir des termes
anglais de 'UMLS [16] et d’un fine-tuning du PubMedBERT[26] et une version multilingue a partir
du BERT multilingue [4].

CONCEPT & BERT

RELATION TERMS ENCODER EMBEDDING Training Flow of CODER
'// ____________ R ,’/’_T ___________ \\\ ST \\l /// ____________________________ \\\\
i ! ibuprofen ! P/ \
| ! ! Cls—CLS |/ \
w: 0002|0740 ; S5 eY | | ___may treat B \
| ! =2 ' 2 | f
| mayltreat | ! 7 7 | |
i 1 s q ! | i | P
! i periodpain | i ! | Relati
} i Y2 Y1 | ‘ elation
: C0010200 P E : | may treat | st
! i dismenorrea - = i " s ! > Positive term-term
‘ﬁ .—>E backache i ;_,‘ . ; ‘ <——> Positive term-relation
; | E | . / + Negative term-term
i C0004604 | | | T = i+ co-occurs with & 1
‘{ | i ] dorsalgia E i ———————— " \ .- e Negative term-relation
ico-occlirs with! | ! > VR ;\ L
5 ' | | sciatica | 1 | co-occurswith |
| C0036396 ; |l SEP SEP |\ ———————— / /
{\ \ - Wwwanrua | | N J

Figure 10: Fonctionnement de l'algorithme CODER[60] de normalisation des termes au CUI de

'UMLS[16] , a partir d'embedding appris a partir des informations textuelles et de relation.

Les deux dernieres méthodes proposées ci-dessus correspondent aux meilleurs résultats de I'état de
I'art, ils ont été comparés dans nos analyses présentées section 4.4. et utilisés également d’une part
pour la pré-sélection de cohorte (section 4.3) et pour la normalisation des termes de biologie (section
4.7). Néanmoins, cette étape de normalisation de la mention extraite du texte est réalisée hors
contexte et nécessite I'information du type sémantique de la mention pour obtenir les meilleures

performances.

2.4. Recherche de document et similarité

En dehors du travail minutieux d’extraction et de normalisation des mentions d’intérét dans le texte,
qui présente par ailleurs un important colt computationnel, il peut étre intéressant de réaliser en

amont une classification moins fine, directement a I'échelle du document. Cette étape peut étre vue

34



comme une étape de pré-screening des documents d’intérét. A titre d’exemple, dans le jeu de
données MIMIC Il [28], il existe une tache de classification des comptes-rendus
anatomopathologiques des tumeurs avec différentes classes : identification du site, identification du

sous-site, latéralité, comportement (tumeur invasive ou non) et grade.

Pour cette tache, une représentation vectorielle non plus de chaque mot, mais de I'ensemble d’un
texte a été développée a partir du modele word2vec : doc2vec[61] ou le modele apprend a prédire le
prochain paragraphe. |l existe également le modeéle DocBERT[62], avec le méme objectif
d'entrainement, a partir de I'architecture BERT [4]. L'inconvénient de ces deux derniers modéles est
que la longueur maximale des fenétres de contexte est de taille limitée, notamment a 512 tokens (ou
morceaux de mots) pour le modéle BERT qui peuvent donc étre les 512 premiers tokens du document
ou 512 pris aléatoirement. Cette limitation importante ne permet pas a ces modeles d’'étre plus
performant que des réseaux de neurones convolutionnels simples par Gao et al. [63], et les résultats

restent peu satisfaisants. Ces modeles ont été testés dans nos analyses section 4.3.

Comme expliqué par Paal} et al. [64], cette limite de taille de contexte est liée a I'architecture basée
sur une couche d’auto-attention des modeles BERT[4]. “Si la longueur de la séquence T est portée a
2T, il faut calculer quatre fois plus d'associations (attentions) entre les tokens.” Plusieurs solutions ont
été développées pour pallier cet inconvénient, notamment des matrices d’attention creuses (ou
“sparse matrix attention” en anglais) qui ne calcule I'attention que pour un ensemble réduit
d’éléments de la séquence. Les techniques de sélection des éléments les plus importants de la
séquence sont généralement déterminées en fonction de leur similarité avec I'élément courant. Cette
solution est notamment utilisée par BigBird[65], longformer[32] et GPT-3[5]. Les performances de
BigBird[65] et du modeéle longformer sont aujourd’hui parmi les meilleures pour la tache de
classification de documents médicaux [33]. Ces trois derniers modeles nécessitent néanmoins des

ressources computationnelles trés importantes [33].

2.5. Phénotypage a partir des textes cliniques

Ces méthodes issues du traitement automatique des langues ayant été détaillées, cette partie vise a
développer leurs utilisations pour permettre d’identifier des patients d’intérét a partir de base de
données multi-modales (comprenant des données démographiques, de biologie, issues du codage

des pathologies et en particulier des textes des comptes-rendus médicaux et des notes cliniques).
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La question posée ici est de pouvoir extraire automatiquement des patients ayant un phénotype
précis. Le terme phénotype, qui correspond a I'ensemble des caractéres apparents d’un individu, est
utilisé dans un sens large dans ce contexte : il s'agit des données démographiques, des données

biométriques, des informations sur les symptémes, les comorbidités etc.

Lextraction des patients ayant un phénotype donné, permet par la suite de développer des outils de
prédiction du devenir patient, d’aide au diagnostic, de pré-sélection pour les essais thérapeutiques ou

encore d’aide a la décision thérapeutique.
Au vu de notre objectif de recherche, les méthodes présentées ici utilisent toutes le texte clinique.

En 2018, une solution proposée par Garcelon et al [66], s'appuie sur une représentation TF-IDF [67]
des termes dans les comptes-rendus pour explorer des associations en des phénotypes cliniques et
des maladies rares, suivies a I'hopital Necker. La méthode automatique d’extraction de phénotypes a
partir des notes cliniques est la suivante : les concepts médicaux sont extraits des textes par une
méthode basée sur les régles de reconnaissance d’entités issues de I"'UMLS [16] ayant un type
sémantique précis: “signes ou symptomes”, “fonction pathologique”, etc.. Le caractére nié du
concept, ou rattaché a une autre personne, est filtré par un algorithme a base de regles développées
par les auteurs [68]. Pour classer le caractéres pertinents des concepts cliniques extraits, les auteurs
ont utilisés la métrique TF-IDF (Term Frequency- Inverse document frequency) qui calcule la
fréquence d'apparition d’un terme (TF) pour une maladie donnée par rapport a la fréquence de ce
terme pour I'ensemble des document (Document frequency). Lobjectif ici est donc d’extraire un
concept spécifique pour une maladie donnée (ce concept, par exemple un symptome sera a priori
plus fréquent s’il est spécifique a la maladie, et donc davantage discriminant pour permettre un
phénotypage précis). Le groupe des cinquante concepts ayant le meilleur TF-IDF est associé en
phénotype descriptif d’une maladie donnée. Cette représentation a ensuite permis aux auteurs
d’extraire automatiquement d’autres patients de la base de données ayant ce méme phénotype, avec
une évaluation manuelle de I'extraction par des experts cliniciens et généticiens sur la pertinence des

patients extraits.

Plus récemment, également dans un objectif d’aide au diagnostic, van Haken et al. [69] proposent
une méthode pour prédire un diagnostic clinique a partir du compte-rendu d'admission, a partir du
jeu de données MIMIC Il [28] . Les diagnostics a prédire correspondent aux trois premiers chiffres du
codage ICD-9 (CIM-9 en francais, 9éme version de la classification internationale des maladies),
attribués au patient a la sortie de I'hopital. Lalgorithme d’apprentissage profond développé utilise
une représentation vectorielle du document du patient, c’est-a-dire un encodeur de document. Pour

chaque diagnostic possible, une représentation vectorielle du document prototypique associé est
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apprise. Lapprentissage des vecteurs prototypes et de I'encodeur des documents est réalisé
conjointement pour permettre une bonne discrimination des patients avec et sans diagnostic. La
prédiction diagnostique est réalisée par mesure de similarité entre le vecteur prototype et I'encodage
du document. Les auteurs ajoutent également une couche supplémentaire d’attention pour mettre
en évidence les parties du texte ayant permis la classification diagnostique et obtiennent de bonnes

performances : AUC ROC macro 87.94 +- 0.02. La figure 11 présente un schéma de I'architecture.

"... BOF pt compiaining of @
her life and sustained nausea

@ prototype
vector
Euclidean

Distance |

d
e @ document
representation |

"... 7Byo patient with history of DM-il presents
with extreme headaches and vomiting ..."

classifier

Prototypical network

attention scores
per token

Label-wise attention

attention vectors

tokenvectors

Linear Layer dimensionality
768 %556

reduction
A

PubMedBERT contextualized
Encoder token embedding

Document encoding

... 7Eyo patient with Ristory of DM-If preseni=
with extreme headache and vomiting..."

Figure 11 : Représentation schématique du modele de prédiction diagnostic a partir des textes

développés par van Aken et al. [69].
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De Freitas et al. [70] propose également un algorithme de phénotypage patient Phe2vec, qui apprend
une représentation vectorielle de tous les concepts médicaux structurés (code CIM10, données de
biologies etc..) et non structurés issus du texte. Lhistoire clinique du patient est résumée en
agrégeant l'ensemble des représentations des concepts médicaux. Cette méthode, bien que
performante en terme de valeur prédictive positive pour un certain nombre de phénotypes :
anévrisme de l'aorte abdominal (1.00), maladie de Crohn (0.98) , drépanocytose (0.96) etc. par
comparaison avec lI'évaluation manuelle des notes d’évolution clinique, manque d’interprétabilité

pour le clinicien.

Dans un cas d’usage plus précis de détection du risque de démence a partir des comptes-rendus
médicaux des patients, Ben Miled et al. [71] ont d’abord sélectionné les mots-clés d'intérét pour la
démence a partir d’un algorithme TF-IDF [67] et ont ensuite comparé deux représentations de ces
mots-clés. La premiere, utilise la moyenne des représentations vectorielles issus du modele de
langage pré-entrainé clinical-BERT [27] de I'ensemble des mots-clés d’'un compte-rendu hospitalier
avec un réseau de neurones en sortie pour prédire le risque de démence a un an, et la deuxieme
regroupe les mots-clés en fonction des concepts UMLS[16] et utilise chaque concept comme
variable d'exposition, avec un algorithme d’apprentissage automatique combinant plusieurs arbres de
décision (algorithme pour la résolution des problémes de classification basé sur une structure
arborescente ol chaque noeud représente une décision basée sur une caractéristique spécifique-ici
le code UMLS du concept- et chaque branche représente un résultat possible). Les meilleurs résultats
sont obtenus avec la seconde méthode avec un AUC de 75% pour la précision du risque de démence
a un an. Les auteurs notent néanmoins qu’aucune des deux méthodes n’est généralisable a une autre

institution médicale que celle pour laquelle elles ont été utilisées.

Les méthodes présentées ici refletent la diversité et la richesse des solutions proposées ; néanmoins,

peu d'applications sont directement utilisées en clinique.

2.6. Cohorte de patients similaires dans I'aide a la décision thérapeutique

2.6.1. Systéemes basés sur un moteur de recherche avec requétage :

Une des équipes ayant le plus contribué a la construction et a I'analyse de cohorte de patients
similaires est I'équipe d’informatique biomédicale de l'université de Stanford. Dés 2011, elle a
proposé une preuve de concept par la recherche automatisée de patients semblables au patient
index qu’elle cherchait a traiter [1]. Dix ans plus tard, cette méme équipe [72, 73] a proposé le

moteur de recherche ACE (Advanced Cohort Engine) qui permet, via un langage de requétage
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explicite, le phénotypage et la construction de cohorte de patients en temps réel. Ce systeme
performant fournit en sortie I'analyse détaillée de la cohorte, y compris les informations temporelles.
Par exemple, pour une requéte “patients diabétiques sous glipizide sans antécédent d’AVC”, chaque

patient de la cohorte correspondant dans la base de donnée est représenté par une ligne avec des

codes couleurs différents pour chacun des critéres de la requéte, comme présenté figure 12.

. 50 patients
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Figure 12: Exemple d’extraction de cohorte de patient par requéte a partir du moteur de recherche

ACE [73].

Lintérét majeur de ce moteur de recherche est sa rapidité liée a sa structure de base de données
interrogeable par TQL (Temporal Query Language). Néanmoins, il est essentiellement basé sur les
informations en données structurées (données de codage des pathologies et des médicaments) et les
utilisateurs doivent se former a un langage de requéte complexe. Par ailleurs, les auteurs constatent
que cet outil est davantage utilisé pour la recherche par les cliniciens avec peu d’impact sur la

clinique [74]. C’est également ce que souligne un billet récent de I'institut “Human-Centered Artificial
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Intelligence” de Standford [75], y compris aprés la mise a disposition d’'un nouvel outil de
représentation du dossier patient informatisé inspiré par les techniques de traitement automatisé du
langage [76]. Il est important d’ajouter que ce systéme ACE de consultation automatisée de cohorte
de patient nécessite une collaboration pluridisciplinaire d’intervenants médicaux, informaticiens et

data scientistes, comme illustré figure 13.

Intake Build cohorts Statistical analysis Write report Debrief
30 minutes 60 minutes 60-180 minutes 45 minutes 30 minutes
i Clinician Final Repart to
= completes Requesting Clinician,
b g Request »  debrief and exit
g_ 5 interview with
& (=] Informatics Clinician
PICOT Report
W;Ey complete?
Call with

= Informatics Clinician
Requggtmg reviews and edits
Clinician report in

collaboration with
Data Sclentist
Intake i
complete?
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phenotype

definitions, ACE
queries to create
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jm

complete?

Informatics

&
o= Share report up to
= 5 Data Scientist creates data cohort d:ﬁniﬂ 5.1
O o set fram ACE query r%s.ults. M Data Scientist and patient counts,
and completes requisite drafts report alang with reason

statistical analyses for failure.

Figure 13 : Circuit de traitement d'une demande de consultation par le systeme ACE, illustrant I'ordre

de chaque étape, le temps nécessaire et le personnel responsable. Extrait de Callahan et al. [73]

D’autres applications ont été proposées dans des domaines spécifiques. C’est le cas notamment du
prototype de Singh et al. [77] qui propose un systeme de consultation informatique piloté par des
médecins pour améliorer la qualité des soins en orthopédie, illustré par le cas d’usage de la fracture
humérale proximale. Les auteurs ont développé une interface pour les cliniciens pour définir les
patients similaires ou des groupes de référence. lls proposent ensuite une analyse visuelle des
devenirs des patients en fonction des traitements entrepris. La cohorte de patients similaires est
construite a partir de plusieurs filtres sappuyant a la fois sur des données structurées pour les
critéres démographiques (age, sexe) et les actes chirurgicaux (code procédure) et également sur les

données non structurées, notamment pour I'extraction des caractéristiques de la fracture.
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Néanmoins cette proposition reste a I'état de prototype sur des données synthétiques de cohorte de

patients et I'étape du traitement du langage na pas encore été développée.

Les deux systémes évoqués ci-dessus ne proposent pas directement de mesure de similarité puisque
le moteur de recherche retourne tous les patients de la base de données répondant aux criteres de

recherche.

2.6.2. Systémes basés sur des mesures de similarité :

Contrairement aux systemes basés sur des requétes manuelles de caractérisation de patients, les
systemes basés sur des mesures de similarité a partir d’un cas index épargnent la tache de définition
des caractéristiques du patient recherché, tache d’autant plus fastidieuse que la recherche est fine.
C’est en particulier vrai lorsque I'on souhaite utiliser les notes cliniques et qu’il faut définir par

exemple une liste de mots clés et de leurs synonymes potentiels.

Certaines solutions développées proposent une mesure de similarité fixe. Dans le domaine du cancer,
Lamy et al. [2] ont notamment proposé une distance multidimensionnelle en fonction du type de
caractéristiques comparées : pour les variables numériques, une distance euclidienne ; pour les
variables booléennes (0 ou 1) la simple différence ; et pour les variables catégorielles une distance
sémantique basée sur une ontologie (ici les codes CIM-9 et CIM-10, deux codes ayant des concepts
parents commun étant proche). Ensuite, la construction du groupe de patients similaires, ou cluster,

est réalisée par un algorithme du type ‘des plus proches voisins'.

Lapport important de cet article, dans le contexte de la construction de cohortes de patients
similaires pour l'aide a la décision thérapeutique, est I'effort spécifique des outils de visualisation des
résultats de cohorte. Les auteurs proposent en effet un rendu a la fois quantitatif par un diagramme
de dispersion pour refléter la distance entre les patients similaires et le patient index et des
diagrammes colorimétriques pour refléter les caractéristiques communes. Néanmoins, cette étude
s‘appuie essentiellement sur des données structurées et ne détaille pas la méthode d’extraction des

candidats potentiels en amont de I'algorithme.

Enfin d’autres auteurs ont également proposé des mesures de similarité apprises. C’est le cas
notamment de Suo et al. [3] qui propose un apprentissage couplé du dossier patient informatisé et
d’une similarité par paire, la similarité de deux patients étant définie comme deux patients ayant la
méme maladie, i.e. le méme code diagnostique. Le dossier patient informatisé est modélisé par une
liste de codes diagnostiques pour chaque visite hospitaliere ; cette matrice (ou tableau) liste de codes

/ numéro de visite est ensuite fournie a un réseau de neurones de type convolutif, fournissant un
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premier encodage de données longitudinales. Plusieurs fonctions de similarité sont ensuite testées,
avec les meilleures résultats obtenus par une fonction de classification de type softmax qui classe les
paires similaires et dissimilaires. Cette méthode bien qu’efficace pour classer les patients ayant des
pathologies fréquentes est néanmoins moins adaptée pour des maladies rares ol les exemples sont

plus rares pour l'apprentissage d’une part et avec une plus grande variabilité de codes.

Notre méthode bout-en-bout présentée section 4 est essentiellement centrée sur une mesure de

similarité.

2.7. Enjeux éthiques

Il est central, dans le contexte de ce travail, de rappeler les enjeux éthiques et de s'assurer
notamment du respect des quatre grands principes de la déontologie médicale : la bienfaisance, la
non-maltraitance, I'autonomie de la personne et la justice.

Dans un communiqué récent, le conseil de 'ordre des médecins [78] met en avant les opportunités
qu’apporte l'intelligence artificielle, en rappelant que “aujourd’hui, et plus encore demain, les
personnes vivent et vivront dans une société numérique qui peut puissamment répondre au moins
en partie a ces besoins”. Le Conseil souligne toutefois le besoin d’encadrement de ces activités, en
proposant, d’'une part (i)une loi « techno-éthique », a l'instar de la loi de bioéthique qui encadre
certaines activités médicales et de recherche pour s’assurer du respect de la personne humaine et (ii)
d’autre part, que les futurs médecins soient formés a la fois aux outils de I'intelligence artificielle et
tout autant aux sciences humaines et sociales.

Dans le méme sens, le Comité Consultatif National d’Ethique pour les Sciences de la Vie et de la Santé
et le Comité national pilote d’éthique du numérique ont rendu un avis commun publié en janvier
2023 sur la question du diagnostic médical [79], qui évoque les « promesses » et « avantages » des
outils d’intelligence artificielle mais appelle a « se donner constamment les moyens de prendre de la
distance avec le résultat fourni et [il est indispensable] de créer les conditions de la confiance.”[79]
Parmi les nombreux enjeux éthiques soulevés, on peut brievement mentionner ici la question des
biais ; celle de la responsabilité ; celle de I'articulation avec la relation médecin-patient.

Pour étre capable de critiquer au mieux les algorithmes d’apprentissage profonds, il est important de
considérer les différentes sources de biais, c’est-a-dire les distorsions ou erreurs systématiques qui les
caractérisent. Hovy et al. [80] ont proposé cing sources de biais pour le traitement automatisé du
langage par apprentissage profond : le biais lié aux données, le biais lié a I'annotation, le biais lié a la

représentation en entrée (c’est-a-dire 'encodage), le biais lié au modele et le biais lié a la conception
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de la recherche.

Le biais lié aux données ou biais de sélection, est induit par les déséquilibres de distribution des
différentes classes présents dans les jeux de données : cela peut-étre un déséquilibre
socio-démographique avec une sous-représentation de certaines minorités dans les textes par
exemple. Ces jeux déséquilibrés induisent des performances bien moins bonnes pour les minorités
sous-représentées, entrainant des propos possiblement sexistes ou racistes dans les suites pour
I'utilisation du modele [80]. Ce biais peut étre particulierement sensible pour la prédiction de
maladies rares. De la méme fagon, I'annotation peut entrainer des biais, en particulier lorsqu’elle est
réalisée par peu de personnes.

Est également particulierement pertinent pour notre projet le biais de la représentation d’entrée ou
biais sémantique. En effet, dans le contexte de représentation vectorielle des mots en fonction du
contexte, si des préjugés sont présents dans le texte, ils influencent directement le modele. Par
exemple, si dans le corpus d'entrainement les femmes sont statistiquement plus souvent des
infirmieres et les hommes statistiquement plus souvent des médecins, le modéle, par construction,
associera plus les femmes au métier d’infirmiere et les hommes au métier de médecin.

Ces biais peuvent conduire a des résultats erronés lorsque le modele est utilisé dans un autre
contexte : il est donc absolument nécessaire de les connaitre et de les considérer. Un des exemples
marquant d’utilisation en pratique clinique est l'algorithme proposé par Google pour faire de la
détection automatique de cancer du sein sur les mammographies. [81] précise en effet que, d’'une
part, les performances de I'algorithme étaient particulierement bonnes parce que celui-ci avait été
testé sur une base avec de nombreux cancers et que ,d’autre part, il était entrainé sur des
mammographies de trés bonne qualité : son déploiement en routine clinique a été par la suite
rapidement interrompu du fait d’'un important surdiagnostic de cancer du sein chez les femmes
jeunes [81]. Il est donc indispensable, comme le rappelle le comité national d'éthique, pour tout
algorithme déployé, de connaitre, pour les cliniciens, non seulement les performances mais surtout la
distribution des jeux de données sur lesquels le modele a été entrainé [79].

Cet exemple souleve également la question de la responsabilité juridique en cas d’erreur
diagnostique ou thérapeutique suite a l'utilisation d'algorithmes d’apprentissage profond, question
qui n'a pas encore été tranchée.

Enfin, I'impact des prédictions par algorithme d’aide a la décision sur la relation médecin-patient n'a
pas non plus été étudié comme le rappelle Virginie Im et al. [Virginie Im et al.]. Le médecin est par
exemple en devoir d’information du patient sur le recours aux algorithmes d’intelligence artificielle.
En outre, comme le releve le comité consultatif national d'éthique, ces algorithmes ne doivent pas
étre considérés comme des solutions de substitution des équipes médicales et paramédicales [79].
Limportance de ces enjeux témoigne de la pertinence, pour comprendre les outils d’intelligence
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artificielle, de cette citation de Paul Valéry: “L'homme sait assez souvent ce qu’il fait, il ne sait jamais

ce que fait ce qu’il fait”.

En conclusion, il existe aujourd’hui des modeles de langages, entrainés sur de volumineuses bases de
données non annotées, et adaptables pour un grand nombre de taches avec de trés bonnes
performances. C’est notamment le cas de I'extraction d’entités nommées réalisée par des modeles de
langage masqués de type Transformers et de la génération de texte réalisée par des modéles tel que
GPT-3 [5].

De tres nombreuses solutions de traitement des données et de représentation de dossiers patients
informatisés ont été proposées. Néanmoins, leur déploiement et leur utilisation en pratique clinique,
bien que prometteuse, reste faible [75]. Plusieurs freins expliquent cette absence de déploiement : le
manque de généralisation et donc de robustesse des modeles [39], leur manque d’interprétabilité

[82] et également le manque d’interaction entre les développeurs de tels outils et les cliniciens.
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3. Données de I’'étude

Avant de décrire de maniere plus détaillée les différentes étapes de l'algorithme, il est nécessaire de

détailler le jeu de données sur lequel le prototype a été développé et sa provenance.

3.1. L'Entrep6t de Données de Santé de I'’AP-HP

Lentrepot de données de santé (EDS) de Assistance Publique-Hopitaux de Paris (AP-HP) est un projet
débuté en 2017, qui regroupe les informations relatives a tous les patients suivis dans les 38 hopitaux
universitaires de la région parisienne (plus de 22 000 lits, 1,5 million d'hospitalisations par an) qui
utilisent un logiciel commun de dossier médical électronique (DME), ORBIS Dedalus Healthcare.
L'objectif principal de I'EDS est de restituer les données médicales aux médecins chercheurs du CHU
(Centre Hospitalo-Universitaire) qu’est I'AP-HP. D’autres objectifs sont visés, par exemple pour le
pilotage (remonté des indicateurs de qualité etc..) ou pour linformation des patients, via

I'alimentation du portail patient.

Les données collectées dans la base de I'entrepét de données de santé (EDS) proviennent de

plusieurs sources :

- les données démographiques, les données de compte-rendus médicaux (d’imagerie, de
consultation, d’hospitalisation etc..) et de prescription hors chimiothérapie (a partir de 2018

seulement) proviennent par exemple directement des tables Orbis et sont intégrées tous les jours ;
- les données de biologie sont issues du logiciel GLIMS ;

- les données médico-administratives de remboursement PMSI (Programme de Médicalisation des
Systemes d'Information), disponibles uniquement pour les séjours hospitaliers - codage CIM10 des
pathologies, code des actes remboursés par la sécurité sociale, code des séjours : GHM (groupe
homogéne de maladies) - sont issues a la fois des informations d’Orbis et de la base AREM (une base
d’archive de I'historique des remontées mensuelles et des reprises PMSI, qui transmet les données

aux tutelles) ;
- les données d’imagerie sont fournies par le logiciel PACS ;

- les données de déces sont fournies dans la base directement lorsque le patient décéde a I’'hopital et

tous les 3 a 6 mois a partir des données de I'INSEE pour les déces hors AP-HP.
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La base de données de recherche suit le standard Informatics for Integrating Biology & the Bedside
[83] et est en cours de migration vers un format standardisé OMOP-like développé par I

“Observational Health Data Sciences and Informatics” (OHDSI) [84].

Cette base de données regroupe les informations de 11 millions de patients, 120 millions de
documents, 1.2 milliards de lignes de biologie. Ces contraintes en volume, le déploiement d’Orbis a
des dates différentes dans les 38 hoépitaux, ainsi que l'apparition plus tardive du logiciel de
prescription et le caractére multimodal de la donnée conduisent a une architecture a travers laquelle
le transport de la donnée est complexe. Cette complexité est mise en évidence par la cartographie

ci-dessous (figure 14).
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3.2. Jeu de données de I’étude

3.2.1. Description réglementaire et critéres d’inclusion

Le protocole de recherche de ce projet a été accepté en 2020 par le comité scientifique et éthique de

I'EDS (décision n® 20-93). Ce jeu de données est une extraction de la base de données de recherche

de I'EDS, au format i2b2 (Integrating Biology & the Bedside [83]).

Les criteres d’inclusion pour I'étude sont les suivant : tous les patients agés de plus de 15 ans atteints

de lupus érythémateux disséminé, de sclérodermie systémique, de syndrome des antiphospholipides

et de maladie de Takayasu ayant eu au moins une visite dans les hopitaux de I'AP-HP initialement sur

la période du 01/07/2017 au 31/12/2020. Le ciblage des patients dans la base des données était

double : a partir des codes CIM 10 de ces quatre pathologies et a partir de mots-clés présents dans

les comptes-rendus médicaux comme le synthétise le tableau 1.

Tableau 1: Ensemble des requétes réalisées pour extraire les données du projet.

anti-phospholipides

anti-phospholipides”,
“CAPS”

Pathologies Codes CIM10 mots clés dans les | Nombre de patients
notes cliniques correspondants

Lupus  érythémateux | M310, M321, M328, | “lupus” 22 252
disséminé M329, 1930, L931

(les codes  CIM10

incluent les lupus

cutanés : lupus cutané

subaigu et lupus

chronique)
maladie de Takayasu M314 “Takayasu” 576
Sclérodermie M340, M341, M348, | “sclérodermie”, 7711
systémique M349 “CREST”
Syndrome des | D686 “SAPL”, “syndrome des | 16 401
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Pour ces patients, les données demandées étaient :

- Les données de démographie (age, sexe etc..) correspondant a la table “i2b2_patient” dans
i2b2

- Les données des passages des patients dans les différents services (issues des tables
i2b2_visit et i2b2_observation_ufr)

- Les données textuelles (issues de la table “i2b2_observation_doc”), incluant tous les
comptes-rendus médicaux en texte brut (comptes-rendus de consultation, d’hospitalisation,
d’examen d‘actes interventionnelles, opératoire, anatomo-pathologique, d’imagerie,
ordonnances, etc..). Ces textes bruts sont directement extraits des PdF issus du logiciel source
Orbis

- Les données de biologie et de microbiologie

- Les données médico-administratives de codage CCAM (Classification commune des actes
médicaux), GHM (Groupe homogene de maladie) et CIM10 (Classification internationale des

maladies).

Lextraction portait sur 'ensemble des services médicaux pouvant potentiellement prendre en charge
les patients des quatre pathologies d’intérét : les services de médecine interne et immunologie
clinique, de néphrologie, de rhumatologie, de dermatologie, de pneumologie, de neurologie, de
gastro-entérologie, d’oncologie, d’hématologie, de maladies infectieuses, d’urgence et de

réanimation.

Les tables i2b2 sont disponibles via une interface Jupyter sécurisée dont I'environnement de travail
permet d’utiliser les langages de programmation Python 3 ou R. Lensemble du travail présenté dans
cette thése a été programmé en Python. Un accés a de puissants processeurs graphiques (ou GPU en

anglais) de type T4 et V100 est également possible dans cette interface.

Dans le but de poursuivre la création du prototype dont les principales étapes sont présentées dans
ce manuscrit, un amendement au Comité scientifique et éthique CSE) de I'EDS, visant a demander
une mise a jour réguliére de la base de données (tous les trois mois) pour s'adapter a I'évolution des
molécules thérapeutiques, et avoir acces a un groupe de patients témoins, a été évalué et accepté en

octobre 2022.
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3.2.2. Description bréve des quatre pathologies auto-immunes

Le paragraphe ci-dessous résume les définitions, les données épidémiologiques et de diagnostic des

quatre pathologies auto-immunes choisies pour le projet de recherche.

3.2.2.1. Le lupus systémique

La définition du protocole national de diagnostic et de soins (PNDS) du lupus [85] du lupus
systémique (LS) ou lupus érythémateux disséminé (LED) est “une maladie systémique protéiforme et
spontanément grave caractérisée par la production d’anticorps antinucléaires dirigés en particulier
contre 'ADN natif. Le LS s’associe parfois au syndrome des anticorps antiphospholipides (SAPL) défini
par l'association de thromboses et/ou d’événements obstétricaux et d’anticorps antiphospholipides

(aPL). Le LS pédiatrique est défini par un diagnostic posé avant I'age de 16 ans.”

Sur le plan épidémiologique, “la prévalence du LS était en 2010 de 41/100 000 en France et
I'incidence de 3 a 4 nouveaux cas pour 100 000 par an” et “chez I'adulte, le LS survient 90 fois sur 100
chez la femme, généralement en période d’activité ovarienne (pic de prévalence entre 30 et 39

ans)”[85].

Les critéres diagnostiques pour cette pathologie ont été révisés en 2019 par I'ACR (American College

of Rheumatology) et 'EULAR (European League Against Rheumatism) [86] et sont les suivants :

- un critére obligatoire : avoir eu au moins une fois des anticorps antinucléaires positifs
- des critéres cliniques et paracliniques pondérés :

- fievre ( > 38.3° Celsius)

- leucopénie (< 4 000/mm?3)

- thombopénie (< 100 000/mm?)

- anémie auto-immune

- atteintes psychiatriques tel que le délire aigu ou la psychose

- crises épileptiques généralisées ou partielles

- alopécie non cicatricielle

- ulcérations buccales

- lupus cutané subaigu ou discoide

- lupus cutané aigu : rash malaire, ou rash maculo-papuleux généralisé

- épanchement péricardique ou pleurale

50



- péricardite aigué (avec au moins deux parmis : 1. douleur thoracique typique 2.
frottement péricardique a l'auscultation 3. signes ECG spécifiques 4. épanchement
péricardique a I'imagerie)

- atteinte articulaire : synovite, gonflement articulaire, raideur matinale

- protéinurie > 0.5g/24h

- néphropathie lupique classe II, Ill, IV ou V a la biopsie rénale

- positivité des anticorps anti-phospholipides

- Complément C3 ou C4 abaissé

- positivité des anticorps anti ADN double brin (ADN natif) ou anti Sm

Le diagnostic de lupus systémique est établi lorsque la somme des pondérations associée a chacun de

ces critéres est supérieure a 10.

3.2.2.2. Le syndrome des antiphospholipides (SAPL)

Le site de la SNFMI (société francaise médecine interne) fournit la définition suivante pour le
syndrome des antiphospholipides (SAPL): “maladie auto-immune, caractérisée par la survenue de
manifestations thromboemboliques (formation de caillots de sang dans les vaisseaux, veines ou
artéres) et/ou la survenue de complications de la grossesse aussi appelées complications
obstétricales (il s'agit de fausses couches répétées et/ou de complications plus tardives de la
grossesse), et la présence, au moins a deux reprises, a trois mois d’intervalle, d'anticorps appelés

anticorps antiphospholipides.”[87]

Au plan épidémiologique, le SAPL primaire (ou isolé) “est tres difficile a évaluer, et serait de l'ordre de
0,5% de la population générale. Lorsqu’un(e) patient(e) souffre d’un lupus systémique, il/elle a un
risque de 20 a 40 % d’avoir un SAPL associé. Comme pour le lupus, ce sont les femmes qui sont le plus

souvent concernées par cette maladie (environ 5 fois plus souvent que les hommes)”. [87]

3.2.2.3. La sclérodermie systémique

La sclérodermie systémique est définie comme “une maladie rare au cours de laquelle peuvent
survenir des manifestations viscérales, en particulier vasculaires périphériques, digestives,
cardio-pulmonaires et rénales. Elle se caractérise par des anomalies de la microcirculation (plus
rarement de la macrocirculation mais cet aspect est encore débattu) et des lésions de fibrose cutanée
et/ou viscérale. Les lésions de sclérose cutanée peuvent étre modestes, distales (doigts notamment)

et au niveau du pourtour buccal ou étendues au-dessus des coudes et des genoux, ou plus rarement
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atteindre le tronc, 'abdomen. Il existe des formes rares, sans atteinte cutanée, appelées « sine

scleroderma».”[88]

Au plan épidémiologique, “La ScS touche avec prédilection les femmes (3 a 8 femmes pour 1
homme). Il existe un pic de fréquence entre 45 et 64 ans. La prévalence de la ScS est encore mal
connue. En France, la prévalence de la sclérodermie systémique [...] est évaluée [...] entre 6000 et

9000 patients adultes.” [88].

Les critéres diagnostics pour cette pathologie sont également fournis par la classification ACR/EULAR

et sont présentés au tableau 2.

Tableau 2: Critéres de classification ACR/EULAR de la sclérodermie systémique. Le critére est retenu
s’il est présent au moins une fois dans I'histoire clinique du patient. Un score de 9 ou plus permet de
poser le diagnostic. Abbréviations : ScS : Sclérodermie Systémique, MCP : Métacarpo-Phalangienne

(articulation de la main), HTAP : hypertension artérielle pulmonaire.

Domaine Critéres * Score #
Epaississement cutané des doigts des mains 9
s'étendant au-dela des articulations MCP
Epaississement cutané (ne tenir compte que
du score e plus élevé) Doigts boudinés o
Atteinte des doigts ne depassant pas les 4
articulations MCP
i i . Ulcéres pulpaires digitaux

Lésions pulpaires (ne tenir compte que du 5 PUpR =

score le plus éleve) W e
: % Cicatrices deprimees 3
Telangiectasies 2
Anomalies capillaroscopiques 2
Atteinte pulmonaire HTAP et/ou fibrose pulmonaire 2
Phénomeéne de Raynaud 3

Anti-topoisomerase |
Anticorps specifiques de la 5¢5 Anticorps anticentromeres 3
Anti-ARN polymérase de type llI

3.2.2.4. La maladie de Takayasu

La définition de la maladie de Takayasu fournie par le PNDS national en 2019 [89] est la suivante : “
Lartérite de Takayasu est une vascularite affectant les vaisseaux de gros calibre, notamment 'aorte et
ses branches principales (artéres sous-claviéres, carotides, vertébrales, rénales, digestives, iliaques),
mais aussi les coronaires et les artéres pulmonaires. Latteinte peut étre segmentaire ou diffuse a

I'ensemble de I'aorte thoracique et abdominale et ses branches.”
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Concernant I'épidémiologie, “I'incidence annuelle est estimée entre 2 et 3 cas par million d’habitants
et en France entre 1,2 a 2,6 cas/million/an”. Par ailleurs, “ La femme est majoritairement atteinte,
avec un ratio femme/homme variable de 8/1 au Japon, 5,9/1 au Mexique, 4,8/1 en France, 1,2/1 en

Inde”[89].

Le diagnostic pour cette pathologie est porté par la présence d’une “imagerie caractéristique de
vascularite des arteres de gros calibres” chez un patient de moins de 50 ans, en I'absence d’argument
pour une autre cause vasculaire. Les signes cliniques: claudication d’'un membre supérieur (douleur
ou faiblesse survenant a lI'effort et forgant son arrét), abolition d’un pouls d’'un membre supérieur,
asymétrie tensionnelle, hypertension artérielle réno-vasculaire, souffle cervical, etc... “peuvent

renforcer le diagnostic, mais peuvent étre absents” [89].

Ces quatre pathologies ont été choisies pour leur rareté et la diversité des manifestations cliniques et
paracliniques qu’elles représentent. Elles constituent des pathologies tests pour faire une preuve de

concept de l'utilité d’un tel outil.

3.2.3. Description de la population

Concernant la population extraite pour le projet, les femmes représentent 68.3% des patients - ce qui
est attendu étant donné la prévalence féminine principale des quatre pathologies d’intérét étudiées
(cf paragraphe précédent). La figure 15 met en évidence la répartition des sexes et des ages dans la

population de I'étude.

B Répartition des ages
Répartition des sexes 5000

Hommes
31,7 4000

2000

Femmes

16-23 24-31 32-38 39-46 47-53 54-61 62-69 70-76 77-84 85-91 92-99 100-107

Figure 15 : Répartition des sexes et des ages dans I'étude. L'age est évalué a I'échelle de la visite du

patient, I'dge médian est de 54 ans.

Par ailleurs, la répartition des GHM (Groupe Homogéne de Maladies) pour les séjours était la suivante

(figure 16).
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GHM les plus fréquents

GHM : 28
381%
6.9% _
GHM : GHM oa
5.9% 9,3%
Figure 16 : Répartition des codages GHM des séjours.
GHM : 28 Séances (dialyse, chimiothérapie tumorale, transfusion, radiothérapie etc..)
GHM : 08 Affections et traumatismes de I'appareil musculosquelettique et du tissu conjonctif

Facteurs influant sur |'état de santé et autres motifs de recours aux services de santé (rééducation,

GHM : 23 chimiothérapie non tumorale, exploration etc..)
GHM : 01 Affections du systéeme nerveux

GHM : 04 Affections de I'appareil respiratoire

GHM : 05 Affections de I'appareil circulatoire

Enfin, également a titre descriptif, la répartition des documents dans I'espace-projet est présentée

figure 17.
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Figure 17: Répartition des types de documents, le volume total des documents dans I'espace étant de
2 millions de documents textuels. LU'échelle présentée ici est logarithmique. Il y a donc plus de 100 000
documents d'ordonnance “LT-ORDO”, de comptes-rendus d’imagerie “CR-IMAGE”, et de lettres de

consultations “LT-CONS”, par exemple.
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4. Les différentes étapes de l'algorithme de construction de

cohorte de patients similaires

L'état de l'art et le contexte de l'infrastructure et du jeu de données ayant été présentés, il s'agit

maintenant de décrire les étapes de I'algorithme d’extraction de patients similaires.

L'ordre de description proposé est celui du parcours de la donnée depuis le traitement automatique
des documents PDF en amont de l'algorithme (partie A, article 1 soumis), suivi d’'une partie détaillant
I'algorithme de cohorte de patients similaires (partie B), une partie présentant la pré-sélection de
patients (partie C, article 2 en révision), une partie présentation l'extraction des concepts médicaux
en comparant les performances de deux méthodes, 'une a partir de modele frangais, I'autre a partir
de modeéle anglais avec une étape de traduction (partie D, article 3 en révision), une partie
développant la classification de ces concepts extraits (partie E, article 4 publié), une partie sur la
construction des cohortes de patients similaires, testée sur quatre phénotypes d’intérét (partie F,
article 5 publié) et enfin une derniére partie sur les avancées des travaux actuels, prenant en compte

le traitement des données de biologie et de médicaments issues du texte.

Conformément aux recommandations de rédaction de I'école doctorale, ces articles ne sont pas

traduits, mais un résumé en francais est proposé.

Dans tous ces travaux, j'ai été responsable de la conception des expériences, des analyses, des jeux
d'annotation pour les étapes d'extraction et de normalisation des entités nommées (en utilisant les
codes des concepts de I'UMLS) et de la rédaction de chacun des articles. Plus spécifiquement, en ce
qui concerne la programmation, j'ai pu affiner le modele camemBERT-large [24] sur I'espace de mon
projet (2 millions de comptes-rendu), programmer le classifieur multi-label pour classer les
pathologies en grands domaines médicaux, tester un grand nombre d'hyperparameétres et
d'architectures de modeles pour I'extraction d'entités nommées et la normalisation [45,56,60]. Pour
I'expérience de présélection de patients similaires (article 2, section 4.3.) et l'expérience de
comparaison de performance entre les modeéles frangais et anglais (article 3, section 4.4), j'ai
co-supervisé une étudiante de Master 2 avec le Professeur Xavier Tannier pour toutes les étapes de
programmation, d'analyse d'erreurs, etc. Pour le travail plus récent sur I'extraction d'informations sur
la biologie et les médicaments, j'ai également co-encadré deux étudiants de Master 2 pour la

programmation (avec l'équipe Data Science de I'AP-HP), et réalisé I'analyse, toutes les étapes
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d'annotation pour I'extraction d'entités, des sections et la normalisation sur les codes UMLS et ATC,

Plus généralement, il me semble que la principale contribution de mon travail réside dans
I'intégration des connaissances médicales et surtout du raisonnement clinique dans les différentes
étapes de l'algorithme. Il s'agit notamment de pouvoir extraire de maniere différenciée les signes
physiologiques et pathologiques a partir de modeles de langage, dont j'ai rapidement compris qu'ils
pouvaient prendre une dimension sémantique. De méme, la classification de chaque symptéme et
pathologie en spécialités médicales s'apparente au raisonnement clinique que nous adoptons dans la
prise en charge diagnostique et thérapeutique des patients. Ces choix originaux ont été guidés par
mon expérience clinique et d'ingénieur, mais aussi par les cours sur I'éthique de l'intelligence
artificielle appliquée a la médecine que j'ai pu donner a des collegues médecins. Ces cours ont
confirmé mon intuition du besoin d'interprétabilité, non pas des modeles, mais surtout des résultats

fournis, notamment dans le cadre de I'aide a la décision diagnostique et thérapeutique.

4.1. Extraction des textes cliniques a partir des documents PdF (article 1

soumis)

Le travail sur les textes cliniques dés le début de ce projet a mis en évidence des défauts importants
dans le rendu des textes cliniques bruts mis a disposition par I'EDS jusqu’alors dans les espaces de
recherches. Ces défauts proviennent essentiellement du fait que les textes intégrés au sein de
I'entrep6t de données sont tous issus de documents au format PDF auxquels un masque simple est
appliqué pour pouvoir obtenir le texte brut. Cette étape est indispensable pour des raisons de
pseudonymisation et également de mémoire de stockage. Malheureusement ce masque simple
génére parfois la fusion du texte administratif (issu du papier a en-téte des services hospitaliers,
information du service d’hospitalisation du patient, note de bas de page etc...) avec le texte clinique.
Un autre défaut engendré par ce masque réside dans la suppression de lI'architecture du texte avec
une fusion des titres des sections au début du texte, comme présenté figure 18. Cette perte de
structure est particulierement préjudiciable dans I'analyse automatique du texte (par exemple pour
délimiter I'histoire de la maladie - antérieure avec I'évolution clinique du patient au cours de
I’'hospitalisation, ou pour identifier les traitements a I'entrée par rapport aux traitements a la sortie,

etc...).
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[Chemical and drugs| Chemical and drugs [rouic]
_: réintroduction du METHOTREXATE sC pour réapparition des synovites.

Medical_Procedure

Pelade décalvante traitée par 5 bolus de corticothérapie de_ a- et

[Chemical_and_drugs]
méthotrexate  depuis [ NN

Docteur

27

CRH service SAT CARDIOLOGIE, Imprimé e [ NN : I
|

EXAMEN CLINIQUE A L'ENTREE
TRAITEMENT A L'ENTREE
RESUME CLINIQUE - HISTOIRE DE LA MALADIE

Chemical_and_drugs (<1<t} fhemical and drugs (Dosaoc]
MESALAZINE 1g 3 comprimés matin  au cours des repas a partir du [l
COLECALCIFEROL 100000 UI/2mL

CLOBETASOL
[Chemicaland drugs]  ¢hemical and_drugs [D-=20c]

FbLIQUE ACIDE Sgomprimés matin chaque samedi

Figure 18: Texte brut fourni par le masque simple a partir des PDF, avec fusion des titres de section au

milieu du texte et note de pied de page “imprimé le...” dans le texte clinique.

Ce constat a été a I'origine d’un travail en collaboration avec I'équipe de Data Science de I'EDS et a fait
I'objet d’une soumission en cours, présentée ici. Lalgorithme présenté ici est celui qui est a présent

déployé en production a I'EDS.
Résumé de l'article :

Cette étude présente un travail original de traitement des PdF des documents médicaux pour, d’'une
part extraire le texte clinique d’intérét sans étre parasité par toute la partie administrative (issue du
papier a en-téte des services) et, d’autre part, préserver I'architecture du texte en maintenant l'ordre
des sections avec les paragraphes respectifs. Une contrainte majeure de l'algorithme est qu’il doit
étre applicable sur un tres grand nombre de documents (plus de 120 millions), et doit donc étre

particulierement léger.

Lalgorithme de détection automatique du texte clinique a partir des PDF des documents médicaux
est un algorithme d’apprentissage profond, entrainé de fagon supervisée sur un échantillon de 272
documents dans I'EDS, comprenant principalement, mais de maniére non exclusive, des
compte-rendus de consultation, d’hospitalisation, comptes-rendus des urgences et des ordonnances.
Lannotation consistait a délimiter manuellement sur les PDF les notes de gauche, de droite, en-téte
et pied de page, le titre et le corps du texte. Les étapes de l'algorithme sont les suivantes : 1. un

analyseur PDF qui découpe le texte en ligne, 2. un classifieur des lignes en différents types : titre,
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corps du texte, note de gauche etc..., 3. une agrégation des lignes par type. Larchitecture du
classifieur est basée sur un transformer non pré-entrainé avec un encodage a la fois de I'information
de position de la ligne et de I'information du contenu textuel.

L'évaluation des performances est réalisée par ligne de texte bien classé ou non avec les métriques de

précision, rappel, F1 score.

Par ailleurs, au-dela de la validation sur ce jeu d'entrainement, nous avons également évalué I'impact
de ce nouveau traitement du PDF sur une tache de reconnaissance d’entité nommeée sur le texte brut
en sortie. Lintérét de I'extraction de texte “avancée” proposée étant de préserver l'architecture et
notamment l'ordre des sections et des paragraphes dans le texte, I'évaluation de I'extraction d’entité
nommeée a été mesurée par section (les sections ayant été considérées comme des attributs pour ce
traitement spécifique donc typiquement un médicaments apparaissant pour dans la section
“traitement a I'entrée” aura pour attribut “traitement_entrée” etc...). Les sections étaient par ailleurs

extraites a partir de regles.

Enfin l'algorithme bout-en-bout a été testé pour un cas d’usage précis de détection automatique
d’infection aigué dans les comptes rendus (infection mentionnée dans la partie “Evolution” du

compte-rendu).

Pour les deux derniéres évaluations, extraction d'entités et classification du document en infection
aigué, la comparaison est réalisée entre I'ancien masque, masque simple, et I'extraction avancée du
texte clinique par le classifieur que nous avons développé. Les résultats montrent un F1 score a 0.84
[0.77; 0.90] pour la détection d’infection aigué avec la nouvelle extraction versus 0.77 [0.70; 0.85]

avec I'ancien masque. Les intervalles de confiance sont calculés par bootstrapping.

Nous démontrons que cette étape de détection du corps du texte améliore considérablement les
performances des taches d'extraction d'informations en aval. Comme preuve de concept, nous
évaluons la performance d'un algorithme congu pour identifier automatiquement les infections
aigués dans les documents cliniques, en utilisant un algorithme de reconnaissance d'entité nommée

et une identification de section basée sur une classification d'entités a base de regles.
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Abstract

Background:

The use of clinically derived data in secondary use within health data warehouses for research or
steering purposes can be complex, especially when analyzing textual documents from PDFs provided
by the source software.

Objective:

Develop and validate an algorithm for analyzing the layout of PDF clinical documents to improve the
performance of downstream natural language processing tasks.

Materials and Methods:

We designed an algorithm to process clinical PDF documents and extract only clinically relevant text.
The algorithm consists of several steps: initial text extraction using a PDF parser, followed by
classification into categories such as body text, left notes, and footers using a Transformer deep
neural network architecture, and finally an aggregation step to compile the lines of a given label in
the text. We evaluated the technical performance of the body text extraction algorithm by applying it
to a random sample of documents that were annotated. Medical performance was evaluated by
examining the extraction of medical concepts of interest from the text in their respective sections.
Finally, we tested an end-to-end system on a medical use case of automatic detection of acute
infection described in the hospital report.

Results:

Our algorithm achieved per-line precision, recall, and F1 score of 98.4, 97.0, and 97.7, respectively,
for body line extraction. The precision, recall, and F1 score per document for the acute infection
detection algorithm were 82.54 (95CI 72.86-91.60), 85.24 (95CI 76.61-93.70), 83.87 (95CI 76,
92-90.08) and 80.35 (95CI 70.08-89.75), 73.77 (95CI 62.71-83.61), 76.92 (95CI 69.09-84.8), with or
without exploitation of the results of the advanced body extraction algorithm, respectively.
Conclusion:

We have developed and validated a system for extracting body text from clinical documents in PDF
format by identifying their layout. We were able to demonstrate that this preprocessing allowed us to
obtain better performances for a common downstream task, i.e., the extraction of medical concepts

in their respective sections, thus proving the interest of this method on a clinical use case.

Keywords: PDF extraction, Natural language processing, Phenotypes, Electronic Health Records,

Machine Learning
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1. Introduction

Background

In recent years, electronic health records (EHRs) stored in large clinical data warehouses have become
widely available. Health databases, such as those of the Assistance Publique - HOpitaux de Paris
(AP-HP), have facilitated the secondary use of clinical notes for epidemiological research,
pharmacovigilance, automatic detection of patient cohorts and the development of diagnostic or
therapeutic prediction models. One of the challenges of these databases is to process a very large
volume of documents: currently more than 120 million at the AP-HP. The automated analysis of these
clinical notes has been made possible by natural language processing (NLP) algorithms, which are
particularly adept at extracting named entities of interest - such as medications, symptoms,
comorbidities and diagnostic procedures -, text classification, translation,etc.

However, NLP algorithms are often designed to be applied on plain text, but in many health
databases, due to an imperfect interoperability of many clinical softwares, documents are primarily
available only as PDFs whose layout depend on the clinical software from which they originate. Prior
to the extraction of named entities of interest- or other NLP tasks, the plain text information is often
derived from the direct capture of PDF documents using a simple mask, introducing noise and
decreasing the performance of textual information extraction. This process often leads to the loss of
the document structure, in particular regarding section layout. To address this issue, which is not
specific to medical documents, several teams have proposed methods for joint analysis of document
layout and corresponding text for enhanced comprehension.

Liu et al. [1] presented a graph convolution method for multimodal information extraction in visually
rich documents, utilizing a combination of graph embeddings for layout encoding and text
embeddings with a BiLSTM-CRF, outperforming models based solely on textual information. Xu et al
[2, 3] and Huang et al. [4] introduced three successive methods - LayoutLM, LayoutLMv2, and
LayoutLMv3 - for automatic document analysis that integrate both text and layout information into a
single model. These templates have achieved state-of-the-art results, with LayoutLMv3
outperforming the others. LayoutLM is based on the BERT architecture, incorporating 2D layouts and
embedded images, while the LayoutLMv2 and LayoutLMv3 versions use a multimodal Transformer
architecture that incorporates text, layout and image information.

For all models, the initial extraction of text and layout is conducted using optical character

recognition (OCR) or a PDF parser. Other methods have also been proposed [5, 6, 7].
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One of the challenges of these information extractions is to respect the architecture of the text and
therefore the titles of the sections, restored in the right order (usually corresponding to “reason of
admission”, “medical history”, “usual treatment”, etc...). Several EHR text analysis can benefit from
section identification: enabling a temporal relation extraction [8], abbreviation resolution [9], cohort
retrieval [10]. Automatic or semi-automatic section identification in narrative clinical notes has been
studied in the past, as shown by Pomares et al. in a recent review paper [11]. They define section
identification as detecting the boundary of sections in the text. A section generally corresponds to a
paragraph summarizing one dimension of the patient (medical history, allergies, physical exam,
evolution during its hospital stay, usual treatments, discharge treatments, etc.). According to this
review, the majority of the studied papers (59% for 39 studies analyzed) used rule-based methods,

22% machine learning methods and 19% both. Authors also highlight that very few studies presented

results with a formal framework. Finally almost all the studies relied on a custom dictionary.

Goal of the study

In this study, we propose an end-to-end algorithm that processes standard clinical documents in PDF
format by extracting the body text separately from the left-hand notes, footnotes, signatures, and
other elements, retaining only the clinically relevant content and preserving its original structure,
thus correctly detecting the sections. The objective of the algorithm is to be applied to a very large
number of documents (more than 120 million) and therefore must be very lightweight.

We demonstrate that this main body text detection step significantly enhances the performance of
downstream information extraction tasks. As a proof of concept, we evaluate the performance of an
algorithm designed to automatically identify acute infections in clinical documents, utilizing a named

entity recognition algorithm and a section identification based on a rule-based entity classification.

2. Material and Methods

2.1. Datasets

For this study we had two datasets at our disposal described below:
- a first dataset of 272 annotated PDF documents for the development and technical validation

of the text-extracting algorithm.
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- a cohort of auto-immune diseases patients (with systemic lupus erythematosus, Takayasu
disease, scleroderma and antiphospholipid syndrom) with 151 fully annotated document
with medical concepts and 200 with or without a phenotype of interest, respectively for the

medical validation and the illustrative use case.

This study was approved by the local institutional review board (IRB00011591, decision CSE22-18).
Subjects that objected to the reuse of their data were excluded. For privacy protection reasons,
researchers do not have direct access to the PDF documents. A text-extracting algorithm and a
text-pseudonymization algorithm were consequently applied to all the documents before any delivery

[Tannier2023].

1. Hospitals’ clinical documents (development and technical validation)

The wide majority of clinical reports, including discharge summaries, imaging reports, emergency
department reports, surgical reports, prescriptions, pathology reports, and more, are imported into
the AP-HP clinical data warehouse as PDF files. A total of 272 randomly selected reports were
sampled, ensuring a 3:1 weighting in favor of the following note types: consultation reports,
hospitalization reports, operative reports, pathology reports, imaging reports, discharge letters,
procedure reports, prescriptions, and emergency department visit reports. These reports were
annotated by three independent annotators who segmented the PDFs by marking boxes of interest.
These boxes encompassed body text, footers, headers, left notes, page indices, signatures, titles, and
a “others” category for elements that did not fit the previous categories. The annotated bounding
boxes were then aligned with the lines from the PyMuPdf v1.21.0 parser [12], as illustrated in Figure
1, to create a supervised line classification corpus. This dataset was subsequently divided into a
training set consisting of 215 documents and a test set consisting of 57 documents, the number of

corresponding line annotations can be found in Supplementary Material, Table 1.
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Figure 1: Alignment process between annotated bounding boxes and extracted lines using the
PyMuPdf parser. The figure illustrates how the different categories of bounding boxes are aligned,

enabling the creation of a supervised line classification corpus for further training and analysis.

2. Auto-immune diseases cohort’s discharge summaries (medical validation and
illustrative use case)

The auto-immune diseases cohort also comes from the AP-HP data warehouse and is restricted to
four diseases: Systemic lupus erythematosus, Takayasu disease, scleroderma and antiphospholipid

syndrome. This cohort was chosen because of its availability and the fact that an important dataset

was already manually annotated.

We had two distinct datasets from this cohort:

- A first set of 151 hospitalization reports, with annotated medical concepts of four different
UMLS semantic types: "Chemicals and drugs" (e.g., acetaminophen), "Disorders" (e.g.,
meningioma), "Signs and symptoms" (e.g., fever, headache), and "Procedures" (e.g., brain
MRI), and also with vitals parameters present in the text (e.g. body temperature, blood
pressure etc.). These reports come from We chose this dataset giving its availability and given
the diversity of sighs and symptoms. Within this document set, sections ("medical history,"

"medications," "conclusion," etc...) were also annotated.

This dataset was used to train (80%) and test (20%) the named entity recognition algorithm
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and section identification. The documents were annotated by a physician (C.G.), after a naive

body text extraction described below.

- A second set of 200 hospital reports of other patients randomly selected in the auto-immune
cohort dataset was annotated by a physician (C.G.) to indicate the presence or absence of an
acute infection in the text. The definition of an "acute" infection was considered broadly: it
could be bacterial, fungal, viral, or parasitic and could be an active or uncontrolled chronic
infection (e.g., an acute complication of HIV disease) or a new infection (e.g., a pulmonary
infection requiring hospitalization). In keeping with the usual clinical convention, an infection
mentioned in the "clinical progress", "conclusion" or "reason for hospitalization" sections of
the report was labeled as an acute infection, while those mentioned in the “medical history”

section were considered as old, chronic controlled infections. (e.g., "had pertussis in

childhood").

2.2. Algorithms’ architectures

The vast majority of clinical documents contained in the Health data Warehouse at the AP-HP are
exports from one of the various software programs used by clinicians, and scanned documents make
up a negligible fraction (less than 10%) of the total documents. Therefore, we do not resort to Optical

Character Recognition (OCR) from rendered documents and focus on text-based document instead.

Naive algorithm

Our baseline algorithm, which is the one previously used at the AP-HP CDW (Clinical Data
Warehouse), generates plain texts by applying a simple mask to the patient documents in PDF format
and a pseudonymisation model. This method, while requiring minimal training data (just enough to
manually design the mask) and computational resources, effectively extracts the text body from
simple documents that conform to the layout used when designing the mask. This method may work
in the most common cases, but it does not accommodate different PDF layouts and sometimes
produces a mix of administrative information (e.g. dates, hospital wards) and clinically relevant
information. In addition, this mask sometimes results in the loss of the original structure of the
document, with elements such as section headings being merged at the top of the extracted text.

Figure 2 shows an example of the previous text extraction method.

67



GROUPE HOSPITALIER

HENRI MONDOR

Groupe Hospitalier Henri Mondor
51, Avenue du MYl de Lattre de

Tassigny
94010 CRETEIL Cedex

Cher Pr ABC, Cher DEF,

A Tattention du Professeur ABC, président du
Comité Scientifique et Ethique de PEntrept de
Données de Santé de I'APHP, et du Docteur DEF,
Vice-Président du Comité,

Créteil, le 1 janvier 2010

SANTE PUBLIQUE

Pr ABC
B 0123456789
G3: a.be@aphp.fr

ABC
& 0123456789
2: a.be@aphp.fr

ABC
B 0123456789
% abe@apbp.fr

Nous souhaitons remercier le CSE pour son avis favorable quant & F'accés aux données de
IEntrepot de Données de Santé du projet n® XXXX.

Nous avons bien pris connaissance des conditions requises pour cet avis favorable, c'est
pourquoi nous nous engageons par la présente & :

* Informer individuellement les patients concernés par la recherche, admis a I'AP-HP
avant juillet 2017, sortis vivants, et non réadmis depus.

o Effectuer une demande d'autorisation 4 la CNIL en cas d'appariement avec dautres

cohortes.

Pr ABC
B 0123456789
54: abe@aphp.fr

ABC
B 0123456789
B2: abe@aphp.fr

B 0123456789
63: a.be@aphp.fr

Bureau internes et doctorants
0123456789

Secrétariat :

-
B 0123456780
52: abe@aphp.fr

Fax: 0123456789

Bien cordialement,

PrXXXX  PryYYY

<OMITTED TEXT ABOVE>

BLIQUE
Nous souha ons remercier le CSE pour son avis favorable
quant a I'acces aux données de

SANTE

ABC I'Entrep6t de Données de Santé du projet n® XXXX.

.fr Nous avons bien pris connaissance des conditions
requises pour cet avis favorable, c’est pourquoi nous nous engageons
par la présente a :

Pr

5 7 89 « Informer individuellement les patients concernés
par Ia recherche admis a I'AP-HP
0: a.bc@aphp .
avant juillet 201 7, sortis vivants, et non réadmis depuis.

o1 57 89 « Effectuer une demande d'autorisation a la

CNIL en cas d'appariement avec d’autres
=

0: a.bc@aphp.fr cohortes.

<OMITTED TEXT BELOW>

Figure 2: lllustration of a failure-case of the naive extraction algorithm. The text snippet shown on the

right comes from the green rectangle superimposed on the PDF document on the left. The rules did

not correctly identify the side note, resulting in a confusing blend of pertinent text and administrative

details, marked in red.

Advanced algorithm

The end-to-end system comprises a PDF parser to extract lines of text in a PDF, a classifier to infer the

type of each line, and an aggregator to compile lines of given labels together to obtain the final

textual output. The overall system is illustrated in Figure 3. We chose the PyMuPDF v1.21.0 library

[12] to perform the line extraction from the PDF and PyTorch [13] v1.12.1 to implement the neural

network. The aggregation is performed by sorting lines of a given label in a top-down left-right

fashion and concatenating them.
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Figure 3: Overall system architecture.
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Deep-learning model

The architecture consists of a non-pretrained Transformer that performs classification on extracted
lines from the PDF. Each line is represented by a sum of a textual and a layout embedding encoded
with 96 dimensions. The textual embedding is a pooled convolution window of 3, 4 and 5 tokens over
some embedded text features of the tokens in each line: their 3-letter prefix, 3-letter suffix, shape,
and normalized variant, as illustrated by Figure 4. The layout embedding is a concatenation of
sinusoidal encodings, introduced by Vaswani (2017) [14], of the left horizontal position, right
horizontal position, top vertical bound, bottom vertical bound, width, and height.

Each line representation is then contextualized through a 4-layer Transformer with self-attention.
Additionally, we inject the relative 2D distances between lines inside the attention mechanism using a
similar mechanism to He et al. (2020) [15]. This attention is the sum of content-content attention (the

standard dot product attention), content-position attention, and position-content attention:

_ (Wiw) - (Wiv)™

attention(u,v) _ content to content
v 3d
ded s Wdyd . (We T
_|_<[ 1 ATu— 1 3dyu—>v]) ( QU) content to position
We . ded u—>vs Wdyd u—rv 3
_|_( 1”) ([ 2 AT g; 2 Yu—y ]) position to content

c c dz dy dz dy
with Wi, Wa, Wi, WP, W, o™ ik projection matrices, dTy—sy the embedding of the

relative horizontal position of v w.rt. ¥ and AYy—s the embedding of the relative vertical position

of U w.rit. u.

Finally, each contextualized line embedding is forwarded through a linear layer followed by a softmax

to compute the probabilities of each line's label. The complete architecture is described in Figure 4.

The model, containing 3 million parameters, was trained for 1,000 steps by minimizing the
cross-entropy loss between the line's label logits and their gold-annotations using the Adam
optimizer. The learning rate was scheduled with a warmup of 100 steps followed by a linear decay
from 1e-4 to 0. The model architecture and hyperparameters were selected manually by maximizing

the F1-score on a 90-10% train-dev split on the corpus full training set.
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Figure 4: Architecture of the deep-learning line classification model. Textual and layout features of
each line are embedded to obtain a single representation per line, and are then contextualized with a
4-layer Transformer using self-attention with relative position information. Lastly, they are classified

using a linear layer and a softmax function to obtain the probability of each label.

Our implementation is available on github: https://github.com/aphp/edspdf (v0.5.3).

2.3. Algorithms’ development and technical validation

To validate the performance of our PDF extraction algorithm, we conducted an evaluation using
various performance metrics, including precision, recall, F1-score, with micro- and macro-averages.
We assessed the performance of the algorithm on the test set of the annotated PDF dataset against
the different labels, i.e. body, footer, header, left note, page, others, signature, and title.

Additionally, we performed ablation studies to understand the contribution of different components

in the model. These studies involved the removal of the relative position information from the
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attention and the removal of the whole Transformer layer, and their effects were observed on
micro-and macro-averages of the F1-score, body F1-score, and body recall (resp. F1-score and recall
for the body section identification). We report the results as the mean over 5 runs with different

weight initialization seeds.

2.4. Medical validation : medical concepts-detection in their respective

sections

Key information in clinical documents is conveyed by medical concepts directly present in the text.
These medical concepts are present in their respective sections allowing to explain the clinical
reasoning (entry treatments, discharge treatments, personal and family comorbidities, etc.). The
hypothesis of our study is that a better extraction of the body text of the PDF - which separates the
administrative and non-clinical information - can lead on the one hand to a better extraction
performance of the clinical concepts directly and on the other hand to a better extraction of the

sections to which these concepts belong.

1. Medical concept extraction and classification

Medical concepts can be classified on semantic types as follows as proposed by [16] : Chemicals,
Anatomical structures, Concept and ideas, etc. These concepts retain the key information we want to
extract and have been annotated with four semantic types : Chemicals and drugs, Signs and

symptoms, Diseases and Procedure on the Autoimmune Disease Cohort dataset, as shown in Figure 5.

71



[Chemical_and_drugs] Chemical_and_drugs [oit=] Oisorders [osteomusculaires]
_ réintroduction du METHOTREXATE sC pour réapparition des synovites.
Pelade décalvante traitée par 5 bolus de corticothérapie de_ a- et

méthotrexate  depuis _

Docteur

]
217

cRrH senvice SAT CARDIOLOGIE, Imprimé | [ NN --: : I

EXAMEN CLINIQUE A LENTREE
TRAITEMENT A LENTREE
RESUME CLINIQUE - HISTOIRE DE LA MALADIE

MESALAZINE 1g 3 comprimés matin au cours des repas a partir du -
COLECALCIFEROL 100000 UV2mL

CLOBETASOL

FOLIQUE ACIDE 3 comprimés matin chaque samedi
Figure 5: Example from the Autoimmune Disease Cohort, annotated with named entities that fall into
one of the following four semantic types: Chemicals and drugs, Signs and symptoms, Diseases and

Procedure.

The automatic extraction of these concepts — also called entity recognition — is performed by our
previously described algorithm [15, 17]. It is based on an encoder and decoder architecture, similar to
that of [18]. Word representations are computed by concatenating output embeddings from the
FastText model [19], a BERT Transformer [20], and a character-based CNN (Convolutional Neural
Network). These word representations are then re-contextualized using a multi-layer Bi-LSTM.
Ultimately, named entities are identified by applying multiple conditional random fields (CRF, one for
each label) on the text and disambiguating overlapping entities with the same label by matching the
beginning and end boundaries using a biaffine matcher.

This algorithm and its performance at entity level is assessed on the 151 annotated documents with
and without the advanced layout detection algorithm. The metrics used for performance evaluation

are precision, recall and F1 score.

Finally, we used our multilabel medical concept classifier to classify all symptoms and disorders in the
main medical domains (cardiology, neurology, etc..) -corresponding to the MeSH[21] -C headings-
[17]. Specifically in our “Acute infection” use case, this algorithm predicts whether a disease is an

infection or not.

2. Section identification

Like previous authors [11], we assumed that all sections are preceded by section titles (which was the

case in 150 over 151 documents). For the detection of the section title, a custom dictionary was
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created. The level of granularity of sections versus subsections was discussed collegially and, drawing
on previous work [11], a set of 14 sections of interest was selected (see Table 1 and Supplementary

data Table 2 for the synonyms dictionary).

Antécédents History

Antécédents familiaux Family history

Allergies Allergies

Mode de vie Lifestyle

Traitement Treatment

Traitement entrée Treatment at admission
Traitement sortie Discharge treatment

Motif Motive (Reasons of admission)

Histoire de la maladie
Evolution
Examen clinique

Constantes

History of the actual disease
Clinical Progress
Physical examination

Vitals

Examens complémentaires Complementary investigations
Conclusion Conclusion

Table 1: List of section types to be identified in a clinical report.

For simplicity and clarity, section identification was based on rules, taken from the custom dictionary,
directly searching for exact mentions of the section title or synonyms. The method was tested on the
auto-immune diseases cohort dataset with and without the advanced layout detection algorithm
(described in Section I.A). The section types were all manually annotated by a clinician (C.G.) in the

151 documents extracted by the naive mask. When the structure was not explicit, the section starts
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were inferred directly from the clinical information (e.g., family history for "Diabetes in brother and
sister", etc.). We evaluate the ability of the system to extract the correct medical concepts in the
correct sections of interest. The metrics used to assess performance were precision, recall and F1

score.

2.5. lllustrative use case: automatic detection of acute infections in the

text.

Finally, we wanted to illustrate how our advanced body extraction algorithm, combined with section
extraction and medical concept recognition and classification, could automatically detect acute
infections in medical reports. Acute infection was chosen since it is a frequent disorder in
auto-immune patients treated with corticosteroids or other immunosuppressive drugs. The global
approach described above was used: first, the body text of the report was extracted, then, the
sections were identified, and finally the concepts in the "Evolution” and "Conclusion" sections were
extracted and classified. A concept classified as infection in the "Evolution" or "Conclusion" sections
categorizes the patient as having an acute infection (including chronic decompensated infections

requiring acute management).

3. Results
3.1. Text-extraction and line classification results (technical validation)

Table 2 displays the per-line micro-averaged precision, recall, and F1-score for our text-extraction and
classification algorithm. The algorithm achieved a precision of 0.98, a recall of 0.97, and an F1-score
of 0.98 for the “body” lines, and an overall micro-average of 0.96 for lines of all types.

Table 3 presents the findings of the ablation study, illustrating a decline in performance for both

ablations. The performance degradation of the simplest, non-contextualized model ranges from
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approximately 2 points in body recall, and body Fl-score, 4.5-point decrease in micro-averaged

F1-score, to an almost 6-point drop in macro-averaged score.

Label

body

footer

header
left_note

page

others
signature

title

ALL (macro-avg)

ALL (micro-avg)

Precision Recall
0.98 0.97
0.84 0.88
0.90 0.95
0.98 0.99
0.96 0.91
0.97 0.92
0.87 0.80
0.87 0.80
0.92 0.90
0.96

F1-Score

0.98

0.85

0.93

0.99

0.94

0.94

0.83

0.84

0.91

Table 2: Per-line precision, recall and Fl-score of the body-extraction algorithm for the test set and

for each line type (technical validation).

Model Micro-avg F1 Macro-avg F1 Body F1 Body recall

Full model 0.96 0.91 0.98 0.97

-Relative position | 0.95 0.89 0.97 0.96

attention

-Transformer 0.92 0.85 0.95 0.95

Table 3: Ablation study of model architecture.
3.2. Section and medical concepts extraction results (medical
validation)
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Results on entity extraction in their respective sections are shown in Table 4. Only pairs

(entities/sections) of medical interest were kept (i.e. Drugs in the sections “drugs at entry” and “drugs

at discharge”, Symptoms in the section “physical examination” etc..) . The entities are annotated and

the sections are extracted with a rule-based algorithm (and compared to a gold standard

annotation). We compared both extractions: with the naive body extraction algorithm, a baseline

mask, and with the advanced body extraction and noticed an overall improvement of 0.1 for the F1

score of the entities detection within their right respective sections.

Naive body extraction

Advanced body extraction

Entity Precision Recall F1 Precision Recall F1
Corresponding section

Drugs 0.68 0.99 0.81 0.91 0.98 0.94
atentry

Drugs 0.82 0.91 0.86 0.89 0.99 0.94
at discharge

Vital parameters 0.84 0.93 0.88 0.94 0.99 0.96
physical examination

Procedure 0.83 0.98 0.90 0.87 0.98 0.92
investigations

Signs and Symptoms 0.79 0.65 0.71 0.90 0.81 0.86
medical history

Signs and Symptoms 0.71 0.99 0.83 0.80 0.98 0.88
family medical history

Signs and Symptoms 0.73 0.52 0.61 0.94 0.65 0.77
conclusion

Signs and Symptoms 0.81 0.83 0.82 0.85 0.84 0.84
clinical progress
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Signs and Symptoms 0.83 0.80 0.82 0.95 0.97 0.96
clinical examination

Signs and Symptoms 0.64 0.91 0.75 0.85 0.95 0.90
history of the actual

condition

Overall 0.77 0.85 0.80 0.81 0.91 0.90

Table 4 : Entity with section types as precision, recall and F1 score attributes, with naive (left) and

advanced (right) body extraction. Only pairs (entities, sections) of medical interest were retained.

"Vital parameters" correspond to: blood pressure, temperature, heart rate, etc. of the patient

mentioned directly in the text.

3.3.

Detection of acute infections results (illustrative use case)

The results of the overall pipeline on document classification for acute infection causing an

hospitalization are presented in Table 5. We show that the advanced body detection algorithm

enabled an improvement of +7 percentage points on the F1-score for detecting acute infections.

Naive body extraction

Advanced body extraction

Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score
Acute 0.80 [0.71;]|0.74 0.77 0.83 [0.73;| 0.85 [0.77;]0.84 [0.77;
infection 0.90] [0.63; 0.84] [0.70; 0.92] 0.94] 0.90]
(n = 200 0.85]
documents)

Table 5 : Precision, recall, and F1 score per document of the acute infection detection algorithm with

and without the advanced body detection algorithm (illustrative use case). Confidence intervals were

obtained using the bootstrap method.

4. Discussion
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Health data warehouses often provide researchers with data that has undergone several stages of
preprocessing from the original medical record. Ensuring the reliability of this data is critical to
obtaining meaningful analyses. In this study, we introduce a lightweight algorithm for extracting
clinical text from clinical PDF documents using a transformer-based model. Our approach
demonstrates promising results in various aspects of information extraction, ranging from line-by-line
text extraction from the body of the document to named entity recognition tasks in specific sections

of the document, and to impact on a specific medical use case.

Model architecture

Our new advanced body text extraction method preserves the original structure of clinical
documents, which is of key importance to researchers and clinicians, as it allows for better
interpretability, close to clinical reasoning.

Our ablation studies highlight the importance of incorporating structural features, such as contextual
embeddings and relative position information encoding. Despite having a limited number of
parameters, our model achieves high scores for text-body extraction. These results suggest that both
contextualization through the Transformer layer and the relative position encoding in the attention
mechanism play important roles in effectively capturing the structure and layout of the PDF

documents, ultimately leading to more accurate segmentation and extraction.

Impact on downstream clinical tasks

The clinical case presented in this study is essentially a proof of concept that can be generalized to
many other applications. Indeed, no supervised learning was required for the detection of the clinical
cases of acute infection: the extraction of medical concepts in their respective sections is a
completely generic method.

Acute infection was chosen because it is a common medical complication in our autoimmune
diseases, with patients often on immunosuppressive therapy. But any other phenotype could have
been detected as long as it was explicitly mentioned in the text. The interest of this end-to-end
method could also have been illustrated to filter out, for example, patients under certain treatments
on arrival at the hospital, patients with specific family comorbidities, patients coming for a particular

reason ("fever", "relapse", etc.).

Impact on pseudonymisation

An additional advantage of the PDF segmentation method proposed in this study is its potential
impact on pseudonymization. In a previous article by Tannier et al. [Tannier2023], it was shown that

employing this PDF segmentation method significantly reduces the number of identifying entities in
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the extracted text, namely by 80%. This reduction is primarily due to the majority of identifying
entities being located in side-notes, footers, and headers, which are effectively segmented and
removed by our algorithm. As a result, the application of this segmentation method has been
observed to increase the proportion of PDFs that have been thoroughly stripped of identifying words
from 75.7% to 93.1%. This comparison was made by examining the same documents converted to
text using both the naive text-extraction algorithm, i.e., a legacy rigid mask method, and the new
advanced algorithm presented here. Consequently, our PDF segmentation approach not only
improves the extraction of clinically relevant information but also contributes to better privacy

protection through more effective pseudonymization.

Limitations

We have not directly compared our algorithm to others like LayoutLM due to their significantly larger
size and increased computational requirements. Our model, containing only 3M parameters, is fast
enough to fit into the daily integration of 200,000 PDF files, the text extraction step taking
approximately 15 minutes with the use of 2 GPUs and 16 cores. In contrast, the base version of
LayoutLMv3, with its 133M parameters, demands considerably more computational resources and
processing time. The efficiency of our algorithm in terms of time and computational resources makes
it a more suitable option for large-scale PDF segmentation tasks, such as those encountered in the

AP-HP's clinical data warehouse, which contains more than 120 million documents to process.

With regard to the classification of acute infection documents, we based our classification on the
structure of the hospitalization reports and defined as "acute" all infectious diseases mentioned in
the "clinical course" and "conclusion" section, which mainly corresponds to an actually acute
infection during the hospitalization but can sometimes be simply old infections that the clinician may

decide to mention.

Perspectives

In this work, we mainly focused on body text extraction for better clinical analysis of documents;

however, other applications can be found such as table and form detection, or metadata extraction
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from header sections for administrative and data quality validation, which will be performed in future

work.

5. Conclusion

In this study, we developed and validated a lightweight transformer-based algorithm for extracting
clinically relevant text from PDF documents. The algorithm efficiently handles various layouts of
clinical PDF documents and improves the performance of downstream natural language processing
tasks. Our approach demonstrates its effectiveness in preserving the original structure of clinical
documents, resulting in improved interpretability and alignment with clinical reasoning, which is
particularly valuable for researchers and clinicians. In addition, the computational resource efficiency
of the model makes it suitable for large-scale PDF segmentation tasks in environments such as the
AP-HP clinical data warehouse. The performance evaluation showed promising results in extracting

medical concepts in their respective sections and on an illustrative medical use case.
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Supplementary materials

Supplementary Table 1: Lines repartition for the Train and Test datasets.

Line label Train Test
Body 11,841 3,275
Footer 602 136
Header 3,748 927
Left note 4,903 1,325
Page index 232 67
others 608 185
Signature 245 74
Title 267 59
Total documents 215 57
Total pages 423 115
Total lines 22,446 6,048

Supplementary Table 2: Details of the section’s name (In French) for the rule-based section detection.

Section type
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion
Conclusion

Conclusion

Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie

Histoire de la maladie

Term

conclusion

Au total

conclusion médicale

Synthése du séjour

Synthese

conclusion de sortie

syntese medicale / conclusion

synthese medicale

conclusion consultation

diagnostic retenu

histoire de la maladie

histoire recente

histoire recente de la maladie

rappel clinique

resume

resume clinique
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Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie
Histoire de la maladie

Histoire de la maladie

Indication
Indication
Indication

Indication

Résultats

Motif
Motif
Motif
Motif
Motif
Motif
Motif
Motif
Motif

Motif

Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires

Examens complémentaires

histoire de la maladie - explorations

histoire de la maladie actuelle

évenements récents

evolution depuis la derniere consultation
Résumé clinique - Histoire de la maladie
histoire clinique

rappel

Rappel de la conclusion de la précédente consultation
Evaluation des effets secondaires en intercure
historique

Pour mémoire

Anamneése

Résumé des séances

indication
Contexte clinique
renseignements cliniques

Motif de I'examen

résultats

motif

motif médical

motif d'hospitalisation

motif de la consultation

motif de consultation

motif de la consultation recueilli par I'iao
motif de I'hospitalisation

Motif de prise en charge

Motif d'admission

Motif de présentation

examens complémentaires

examens complémentaires (résultats et commentaires)
biologie

ECG

biochimie

Scanner

Radiographie

résultats de biologie
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Examens complémentaires imagerie

Examens complémentaires PET-scanner

Examens complémentaires examen complémentaire réalisé a I'entrée

Examens complémentaires echocardiographie

Examens complémentaires interpretation des examens complementaires
Examens complémentaires examen(s) complementaire(s)

Examens complémentaires examens complementaires a |'entree

Examens complémentaires examens complementaires realises pendant le sejour

Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires
Examens complémentaires

Examens complémentaires

examens para-cliniques
biologie a I'entrée

examen histologique
examens a l'entrée
anatomo-pathologie
Résultat du bilan

Diagnostic histopathologique
Examen cytologique

Test au Synacthene
Mammographie

Etude immunohistochimique
RADIOGRAPHIE THORACIQUE
Examens d'imagerie

Bilan génétique

EXAMENS PARACLINIQUES

lonogramme

Autres avis specialises

Autres document remis au patient
Autres dossier social

Autres décision d'orientation
Autres risque infectieux

Autres liste des prescriptions demandées
Autres action iao

Autres actes ide réalisés a I'accueil
Autres devenir réel du patient
Autres dossier traumatologie
Autres affection exonerante

Autres modalites de sortie

Autres documents remis au patient
Autres rendez-vous pris

Autres mode d'arrivée
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Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres
Autres

Autres

Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique
Examen clinique

Examen clinique

Traitement

Traitement entrée
Traitement entrée
Traitement entrée

Traitement entrée

Traitement de sortie
Traitement de sortie

Traitement de sortie

Traitement
Traitement

Traitement

planification des soins / suites a donner
CONSULTATION POST URGENCE
relecture du dossier

décision de la rcp

suivi post Hd)J

codage

planification des soins

avis psychiatrique

Documents de sortie

Rendez-vous programmés
SYNTHESE INFIRMIERE

SYNTHESE INFIRMIERE A LA SORTIE
TRANSMISSION IDE
COMMENTAIRES

SCORES

Soins de rééducation

Soins infirmiers

examen clinique initial

examen clinique

constantes initiales

examen clinique a I'entrée

examen dermatologique
Evaluation de I'état général
EXAMEN D'ENTREE

Contexte clinique du patient
CLINIQUE

EXAMEN CLINIQUE A L'ADMISSION

attitude therapeutique initiale
traitement a I'entrée

traitement en cours

traitement habituel

traitement actuel

Traitement de sortie

traitement et ordonnance de sortie
ordonnance de sortie

traitement

prescriptions

autres prescriptions
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Traitement
Traitement de sortie
Traitement de sortie
Traitement
Traitement
Traitement
Traitement
Traitement de sortie
Traitement
Traitement

Traitement

Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents familiaux
Antécédents

Allergies

Allergies

Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents
Antécédents

Antécédents

Evolution

Evolution

prescriptions relatives au traitement de |'affection de longue durée reconnue
prescriptions de sortie

prescriptions medicales de sortie

prescriptions sans rapport avec |'affection de longue durée

TRAITEMENTS PRESCRITS

traitements en cours ou d'administration recente

médicaments

prescriptions a l'issue de la consultation

Traitement et surveillance

Anti-infectieux

Traitement spécifique

antécédents

atcd

antécédents médicaux

antécédents - allergies

antecedents medicaux et chirurgicaux
antecedents personnels

antécédents familiaux

antécédents chirurgicaux

allergie

Allergies connues

facteurs de risque cardiovasculaires

autres antecedents medicaux ou chirurgicaux
antécédents gynéco-obstétriques

sur le plan des facteurs de risque cardiovasculaires
Vaccinations

antécédents cardiaques

diagnostics associés

facteurs de risques

médicaux

chirurgicaux

Antécédents et mode de vie

Antécédents psychiatriques

Antécédent médico-chirurgical

vaccins

Evolution clinique

evolution
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Evolution évenements recensés au cours de ce séjour

Evolution Evolution dans le service

Evolution Conclusion a I'entrée

Evolution Prise en charge

Evolution Traitement / Evolution dans le service
Evolution Evolution post greffe :

Evolution HYPOTHESES DIAGNOSTIQUES :

Evolution Suites opératoires :

Constantes Parameétres vitaux a I'entrée

Constantes parametres vitaux initiaux

Constantes constantes initiales

Constantes constantes

Constantes derniéres constantes

Constantes donnees biometriques et parametres vitaux a I'entree
Constantes parametres vitaux et donnees biometriques a I'entree
Constantes ACCUEIL IAO

Constantes Parametres vitaux a l'accueil des urgences
Constantes PARAMETRES DE SURVEILLANCE

Mode de vie mode de vie

Mode de vie habitus

Mode de vie mode de vie - scolarite

Mode de vie situation sociale, mode de vie

Mode de vie contexte familial et social

Mode de vie Environnement familial

Mode de vie MDV

Mode de vie Mode de vie et éléments biographiques



4.2. Vue d'ensemble du prototype

Nous nous plagons dans une situation clinique ou un patient souffrant d'une maladie systémique
nécessite une décision thérapeutique collégiale (par exemple : rechute d'une néphropathie lupique,
récidive d'une thrombose chez un patient Takayasu, etc...). Pour ce patient a traiter, nous disposons
d'une observation médicale textuelle d'hospitalisation, comprenant généralement le motif
d'hospitalisation, les antécédents médicaux, I'histoire de la maladie et des traitements entrepris dans
le passé, les symptémes cliniques (ex : arthralgies, etc.) et para-cliniques (ex : hypermétabolisme au
PET scan, etc.), les traitements en cours et les résultats biologiques. Ces informations sur le patient a
traiter sont automatiquement extraites par notre algorithme d'extraction d'entités nommées
présenté dans les sections suivantes. La cohorte de patients similaires est construite au niveau du
document, c'est-a-dire que l'algorithme extrait automatiquement de la base de données tous les
patients dont les rapports médicaux mentionnent une histoire similaire, avec des symptomes

cliniques et des résultats d'examens paracliniques communs.

La construction de cette cohorte est réalisée par un algorithme résumé dans la figure 19 :

1. En raison du volume important des données, une premiéere étape consiste a sélectionner un
premier sous-ensemble de patients d'intérét, sur la base du diagnostic principal du patient (étape 1
Figure 19). Cette étape a été validée par un premier algorithme de recherche de mots-clés et de

synonymes dans le texte (présenté dans la section 4.3. ci-dessous).

2. Pour les patients présélectionnés, une distance avec le patient index est calculée au niveau du
document a partir de la similarité des termes (symptomes, comorbidités...) dans les rapports et les
résultats biologiques (étape 2). Le calcul de la distance se fait en plusieurs étapes. Une étape
d'extraction des termes médicaux (section 4.4.), puis, dans une deuxiéme étape, tous les symptomes
et comorbidités sont classés dans un domaine médical principal, a savoir I'hématologie, la

cardiologie, etc. (section 4.5.).

3. Cette distance peut ensuite étre modulée, selon les souhaits du clinicien : soit en se basant
uniquement sur certains domaines d'intérét, soit en calculant une distance globale, pondérée sur
tous les domaines médicaux. Le clinicien peut également décider d'ajouter a la distance entre les
patients des informations biologiques quantitatives pour les tests biologiques fréquents, tels que les
niveaux d'hémoglobine ou de créatinine. L'inclusion d'informations biologiques est présentée dans la

section 4.7.
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4. Un algorithme de regroupement hiérarchique ascendant est appliqué pour sélectionner le groupe
de patients le plus proche avec cette distance multidimensionnelle, correspondant a la cohorte

sélectionnée de patients similaires.

5. Pour ces patients similaires sélectionnés, les médicaments sont extraits, classés selon leurs classes
thérapeutiques (voir section 4.7.), comme proposé par la classification ATC [15], quatrieme niveau,
c'est-a-dire les sous-groupes chimiques. Les complications mentionnées dans le texte (infection,
insuffisance rénale ou hépatique, thromboembolique, etc.) sont extraites et leur risque relatif, associé

a chaque classe thérapeutique, est calculé (étape 4 de la figure 19).

- INPUT: Patient's observation
(text, biology, structured data) -
3. Similar patients
cohort construction -~
- _ \ >
2
\ \ Patient 1
2. Multi-modal /.
Patient 3
. distance computanon Patient 5
o
\ 4 -
Patient 6
Patient 2
i Pauem Patlen[ Patlem Pauem Patlent Patient H
. . 1 2 3 4 B n .
diagnosis . J i\/ %
P\
v = ‘L‘ ﬁ ‘ 4. Cohort analysis ‘
query ’ 1. Cohort pre- ) )
selection OUTPUT: SIMILAR PATIENTS COHORT DASHBOARD

COHORT DESCRIPTION (mean age, sex, etc..)

arthritisn
e polyarthralgla
o bilateral
COMPLICATIONS OUTCOMES

Drug 1 Frequency for complication A

5. Case-based reasoning
by analogy

AP-HP datawarehouse

Figure 19: Schéma général du prototype.

6. Le résultat final pour les cliniciens est la description de la cohorte de patients similaires (age
moyen, sexe, concepts médicaux extraits des rapports sous forme de nuages de mots et de variance

N

intra-groupe), les risques relatifs associés a chaque classe thérapeutique rencontrée pour les

complications mentionnées et les résultats pour le patient (déces, réhospitalisation a 28 jours, etc.),
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présentés par des outils de visualisation permettant une meilleure interprétation et une meilleure

lisibilité pour permettre un raisonnement basé sur le cas (étape 5).

Ces derniéres étapes 4, 5 et 6 sont en cours de développement et ne sont pas présentées dans ce

manuscrit.
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4.3. Extraction automatisée de documents d’intérét sur une base de données

large (article 2 en review)

Résumé :

Une premiere étape de présélection des patients d'intérét est réalisée pour restreindre les
documents candidats sur lesquels les algorithmes d’extraction d’entités nommées et de mesure de
similarité seront ensuite appliqués. Cette étape a donc pour objectif d'optimiser I'extraction des
documents textuels médicaux se rapportant a une caractéristique clinique spécifique (symptémes ou

maladie) a partir de 'EDS.

Nous avons comparé deux types de méthodes. La premiére, centrée sur le document, est basée sur la
représentation vectorielle des documents : tous les documents ayant une représentation vectorielle
proche de celle d'un document index initial (c'est-a-dire les documents présentant les mémes
maladies ou symptomes mentionnés) sont sélectionnés. Cette méthode est directement pertinente
dans notre contexte de création de cohorte de patients similaires, en effet, le cas d’usage ici est de
retrouver automatiquement tous les comptes-rendus hospitalier potentiellement proches de
I'observation initiale (ou bilan médical initial) du patient que I'on souhaite traiter. Les modéles testés
ici doivent pouvoir représenter I'information du document qui reflete son phénotype (c'est-a-dire

I'ensemble des maladies et symptomes observés et décrits dans le compte-rendu).

Trois modeéles de représentation vectorielle de document ont été testés : TF-IDF [67], doc2vec [61] et

docBERT [62].

La deuxieme méthode est basée sur une expansion de requéte : le clinicien saisit un diagnostic
d'intérét, et une recherche textuelle est effectuée en utilisant ces mots-clés, ses synonymes dans
I'UMLS [16] (décrit section 2.1.2.) et les termes proches trouvés par similarité dans les embeddings

CODER [60] (décrit section 2.3.).

Pour la recherche de documents similaires par représentation vectorielle, nous avions a disposition
un jeu de 256 documents annotés avec 4 phénotypes d’intérét par un clinicien extérieur a I'étude : la
néphropathie lupique (48 documents), l'ostéoporose (23 documents), I'infection pulmonaire (33
documents) et la pneumopathie interstitielle secondaire a la sclérodermie (20 documents) ; ces

documents correspondent a “lI'observation initiale” de notre cas d’usage.

La difficulté de ce travail consiste essentiellement dans I'obtention de métriques fiables, en effet, du
fait du grand nombre de documents sur lequel la requéte est réalisée (en tout 2 000 000 de

compte-rendus environs dont 10% de compte-rendus hospitaliers), il n’est pas humainement
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raisonnable de lire et classer les documents selon les phénotypes d’intérét, I'obtention d’un gold
standard (annotation manuelle avec un degré de précision élevée) n'est donc pas envisageable. Deux

silver standards (des annotations automatiques de précision moins élevée) ont donc été utilisés :

1. La présence d’une liste de mot clés dans les textes avec une liste de termes pré-établies
manuellement pour tous les synonymes possibles rattachés au phénotypes d’intérét (par
exemple pour le phénotype “néphropathie lupique”, les termes suivants étaient proposés :
“glomérulonéphrite”, “LGM”-en respectant les majuscules, “GEM”, “néphrite” etc... associé
au terme “lupique”, “lupus” ou “LES” dans le texte). Cette liste de termes pré-établis a été
réalisée par un clinicien interniste extérieur a I'étude.

2. Le codage CIM-10 des pathologies pour le séjour associé aux comptes-rendu hospitaliers,
permettant d’évaluer au mieux la sensibilité de notre algorithme. Malheureusement, comme
d’ailleurs constaté au cours de I'étude publié, le codage CIM10 en France est essentiellement
utilisé pour valoriser financierement les séjours des patients, ce qui induit des biais de
surreprésentation des pathologies mieux valorisées et un “découplage” des pathologies. Par
exemple, le codage pour “glomérulopathie au cours du lupus érythémateux disséminé” serait
NO85 mais il n'est pas utilisé (et d’ailleurs absent dans la base) au profit de deux codages :
celui de l'insuffisance rénale et celui du lupus érythémateux disséminé. De méme a la lecture
des textes on constate par exemple que la “tuberculose ganglionnaire” est codée

“tuberculose pulmonaire” le remboursement est le méme mais le sens clinique est différent.

Les résultats obtenus par la méthode de représentation vectorielle des documents étaient décevant
en particulier avec le docBERT [62], du fait notamment de la limitation de la longueur de

représentation a 512 tokens.

La méthode d’expansion de requéte a partir de I'UMLS [16] (et de l'algorithme du CODER [60])
permettait d’obtenir, sur 20 phénotypes (également proposés par un clinicien extérieur a I'étude),
une précision moyenne (valeur prédictive positive) de 0,93 [0,90 ; 0,96] évaluée directement par un
clinicien sur un ensemble de 50 textes cliniques aléatoires par phénotype et un rappel (ou sensibilité)

de 0,78 [0,71 ; 0,85], évalué sur la base des codes CIM10.

Au-dela des résultats présentés dans l'article ci-dessous, en cours de review, nous souhaitons ajouter

le tableau 3 suivant pour permettre une comparaison des deux méthodes.
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modele Néphropathie ostéoporose Infection Pneumopathie
lupique Pulmonaire interstitielle
diffuse de la

sclérodermie

TF_IDF 0.21[0.19; 0.23] 0.21[0.20; 0.22]  0.29[0.28;0.31] 0.58[0.54; 0.61]
doc2vec 0.41 [0.36; 0.45] 0.37[0.35; 0.40]  0.32[0.29;0.36] 0.58[0.53; 0.63]
docBERT 0.02 [0.01;0.02] 0.02 [0.01;0.02] 0.02 [0.02;0.02] 0.04 [0.03; 0.04]
512 first tokens

docBERT 0.14 [0.13; 0.14] 0.11[0.10; 0.11]  0.08 [0.08;0.08] 0.10[0.10; 0.10]

512 tokens random

start in the text

Méthode 0.99[0.98; 1.0] 0.98 [0.97; 0.99] 0.99[0.98;1.0] 0.99[0.98;1.0]
d’expansion de

requéte

Tableau 3 : Comparaison des précisions@100, la précision a 100 correspond au nombre de
documents positifs pour le phénotype sur les 100 plus proches par similarité cosinus. La similarité
cosinus est calculée a partir des documents du gold standard de 256 documents. Le document est
défini comme positif s' il contient au moins un terme-clé du silver standard. Pour la méthode
d’expansion de requéte, il n’y a pas de distance, les résultats présentés ici sont calculés sur 100
candidats aléatoires. Cette analyse a été réalisée pour les quatre méthodes sur une méme base
restreinte de 10 000 documents (correspondant au silver standard contenant une liste de mots-clés
pré-établie par un clinicien extérieur a I'étude) dont 664 candidats a trouver pour la néphropathie
lupique, 731 pour I'ostéoporose, 943 pour l'infection pulmonaire et 886 avec une atteinte pulmonaire

interstitielle de la sclérodermie.

Une analyse avec des résultats similaires a été réalisée directement sur le jeu de données gold
standard de 256 documents : pour chaque phénotype, les documents étaient pris tour a tour comme
des documents-index et la precision@10 étaient définis comme le nombre de documents positifs (au
sens de I'annotation) dans les 10 plus proches. Pour le modele TF-IDF, les precision@10 moyenne

étaient de 0.26[0.18; 0.37] sur I'ensemble des quatre phénotypes, de 0.19 [0.12; 26] pour le modeéle
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doc2vec et 0.10 [0.08; 0.12] pour le modele docBERT prenant une séquence de 512 tokens aléatoire,

et 0.98 [0.96;1.0] pour le modele d’expansion de requéte.

Par ailleurs, en dehors des limites exposées dans l'article ci-dessous, la méthode utilisée est une
expansion de requéte classique et notamment non comparée a des méthodes plus récentes telles
que Splade [104] qui permet une extension de requéte parcimonieuse a partir du modele BERT[4].
Néanmoins l'utilisation du modéle CODER n'avait pas été réalisée par le passé a notre connaissance,
elle est certes moins sophistiquée sur le plan de modéle, mais nous parait plus riche sur le plan de
I'utilisation des connaissances médicales. Par ailleurs, cette étape de présélection de documents,
destinée a étre appliquée sur une vaste base de données devait impérativement étre légere d’un
point de vue computationnel. Des méthodes gourmandes de représentation vectorielle de document

telles que le Longformer[32] n‘ont par exemple pas pu étre testées.

Contribution de l'auteur : conception et réalisation des analyses présentées, écriture de l'article,
co-encadrement d’une étudiante en master 2 (réunion quotidienne) en cursus de double diplome
entre I'école Polytechnique et I'université de Shanghai : Yuhan Xiong. Parts égales de programmation

et de testing des différents modeles.
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Abstract

Background: The latest deep learning algorithms have significantly improved natural language
processing tasks, including in the medical domain, by directly extracting patient information from
clinical notes. However, these algorithms come with a high computational cost and are often not
applicable at the scale of very large databases in the temporality of clinical practice.

Objective: The objective of our study is the automatic detection of clinical documents of interest for a
specific clinical question, with low computational cost, to be applied on a database of millions of
documents. These sets of documents of interest constitute a pre-screening to allow the development
of more complex algorithms.

Method: The task was considered as an information retrieval task in French clinical texts. Two
different methods were compared. For the first method, we used several state-of-the-art vector
representations: TF-IDF, doc2vec, docBERT and tested if the closest documents are relevant. The
second method consists in building a powerful query expansion from an entered key term, its French
synonyms from UMLS and synonyms found by similarity with the embeddings of the CODER
algorithm. These methods are developed and evaluated on a set of 8 and 20 phenotypes respectively.
Our database corresponds to 2 million documents from a cohort of patients with four autoimmune
diseases: systemic lupus erythematosus, scleroderma, antiphospholipid syndrome and Takayasu
disease, from the AP-HP data warehouse.

Results: Our experience does not support the vector representation model of clinical notes for
searching similar patients. However, searching with an advanced synonym search method can lead to
very good results without additional burden for the clinician: we achieved a precision of 0.93 [0.90;
0.96] and a recall of 0.78 [0.71; 0.85] evaluated on the basis of the ICD10 codes of the retrieved

patients, in a very reasonable time.

keywords: document retrieval, medical informatics, clinical phenotypes
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INTRODUCTION

Background

The emergence of large health databases has allowed access to a large volume of medical
information. Nevertheless, natural language processing algorithms allowing the analysis of
unstructured texts, used in particular for prognostic evaluation [1, 2], diagnostic prediction [3],
automated selection of patient cohorts [4, 5], drug analysis [6] or therapeutic decision aids [7], are
nowadays regularly performed by deep neural models, such as transformers [8], which present high
performance but are accompanied by significant computational and environmental costs. Reliable
pre-selection of specific clinical documents is therefore essential, to reduce the total number of

documents to be processed from several million to a few thousand or even less.

Automatic retrieval of documents of interest is a major current concern, especially in the biomedical
domain, from Pubmed article retrieval [9, 10] to clinical document retrieval [11, 12], and remains
challenging in this domain due to the extensive use of acronyms, abbreviations, and complex and

ambiguous terms.

The use of vector representation models such as doc2vec [13] and docBERT [14] for document

retrieval has been used in the legal and business [15, 16, 17], and biomedical domains [9, 18].

In this study we used the UMLS® (for Unified Medical Language System) whose Metathesaurus
englobes more than 30 vocabularies of many different languages including French. All medical
concepts in the UMLS have a unique concept identifier CUI shared with its synonyms and sometimes

abbreviations.

Finally, biomedical normalization algorithms, which link any medical concept to a normalized concept
in a thesaurus such as the UMLS® for example, have made great progress in providing an efficient

representation of concepts, allowing them to be used directly for information retrieval[19, 20, 21].

Goal of this study

The objective of the study was to optimize the extraction of the clinical textual documents concerning

a specific feature (symptoms or disease) from a large health data warehouse. We compared two
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types of methods. The first one, document oriented, is based on the vector representation of
documents: all documents having a vector representation close to that of an initial index document
(i.e. documents with the same diseases or symptoms mentioned) are selected to be extracted. Three
models have been tested: TF-IDF, doc2vec [13] and docBERT [14]. We compared document oriented
methods with another approach - namely keyword oriented, based on an advanced keyword query:
the clinician enters a diagnosis of interest, and a textual search is performed using these keywords,
their synonyms in the UMLS and close terms found by similarity in CODER embeddings [21]. Figure 1

shows an overview of the two methods being compared.

AN
INPUT Clinical Enter a diagnosis: "lupus |" INPUT
(document) note (query)
— 1. Search for keyword synonyms
| ' |
" 1. Vector representation : 1 LIS { CODER synonyms
TF IDF or doc2vec or docBERT CUL: C0024141 - lupus erythematosus
Systemic lupus - lupic syndrom

erythematosus
SLE

- LE systemic

Synonym list

- lupus
- lupus erythematosus
- lupic syndrom

- LE systemic

OUTPUT

L.

i
il

top-k closest doc

documents containing
the term(s) from the
synonym list

OUTPUT

METHOD 1: Vector representation ‘ METHOD 2: Advanced keyword search

Figure 1: Overview of the two methods of searching for documents in our data warehouse. Method 1

is document oriented and method 2 is keyword oriented.

MATERIAL AND METHODS

1. Dataset:

For this experiment, we used approximately 2 million documents associated with all patients aged 15
years or older with lupus, SAPL, scleroderma, and Takayasu disease who were seen at least once since

2017 in one of the 39 hospitals of the Assistance Publique Hopitaux de Paris (AP-HP).

For the document vector representation assessment, a physician annotated 256 hospital reports with
four phenotypes "systemic lupus erythematosus (SLE) nephritis", "osteoporosis," "pulmonary
infection," and "scleroderma interstitial lung disease." This annotation is performed at the document

level: if one of these four phenotypes is positively mentioned in the document, the document is
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annotated with the corresponding phenotype. Among 256 randomly selected documents, 23 were
annotated with "osteoporosis," 48 with "nephritis in SLE," 20 with "interstitial lung disease in

scleroderma," and 33 with "pulmonary infection."

2.  Vector document representation

Three main algorithms were tested to represent the clinical notes and find close documents.

A TF-IDF method, corresponding to a term frequency/inverse document frequency representation. It
particularly captures relevant words and is of major interest for our autoimmune disease database.
We used the TfldfVectorizer from sklearn [22].

A doc2vec model [13] was also trained on our global dataset. This numerical representation of a
document is based on the word2vec model [23]. In the doc2vec model, a document vector is trained
in parallel with the training of the word vectors. Basically, this representation should reflect the
“topic” of the document and two documents with the same topic should be close whereas two
documents with different topics should be remote. We used the doc2vec model from gensim library
[24]. We tried both DBOW and DM models with a dimension of 300.

Similarly, a docBERT model [14] from a camemBERT-large model [25, 26] was also used as a
document representation. The BERT model is a transformer [8]: a deep neural network with
attention layers that also represents words or paragraphs in their context. We used a model

fine-tuned on our database.

3. Advanced keywords search:

Another proposed method was to directly enter the desired diagnosis(es) by keyword (e.g.
"rheumatoid arthritis" or "acute renal failure", etc.). The clinician enters the term or list of terms
directly and, for each item in the list, an automatic search for synonyms is performed. First, all terms
are mapped to their unique UMLS concept identifier, which allows finding certain abbreviations,
acronyms and synonyms of terms. Then, on this last set of terms, the CODER algorithm [21] is used to
find other synonyms, i.e. terms with close CODER embeddings.

CODER (Cross-lingual knowledge-infused medical term embedding) is an algorithm trained by
contrastive learning on UMLS, based on a BERT model allowing term normalization (i.e. linking a term
to its specific UMLS concept). The underlying principle is that UMLS synonyms have a close cosine
similarity between their respective embeddings. We used the CODER_all version specifically on the

French UMLS vocabularies and obtained the synonyms of the terms. An example of a query and its
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synonyms is presented in Table 1, which allows us to obtain a significantly larger list and especially to

access the acronyms of the terms. Once the list of synonyms was found, we performed a direct search

of the original terms and synonyms on the documents.

Several cosine similarity thresholds on our training dataset were tested, performing a grid search to

find the threshold that maximizes recall while preserving precision.

Query “Purpura thrombopénique idiopathique”
Same UMLS PTI,
CUI terms purpura  thrombocytopénique auto
immun,
maladie de werlhof,
purpura thrombopénique
immunologique,
purpura thrombopénique idiopathique,
purpura thrombocytopénique
autoimmun,
purpura thrombopénique autoimmun,
purpura thrombopénique idiopathique
de werlhof,
PTAI,
syndrome de werlhof,
purpura thrombopénique auto immun,
purpura idiopathique,
purpura thrombocytopénique
idiopathique
CODER purpura thrombocytopénique
Synonyms idiopathique,
(limit 0.75) purpura thrombopénique idiopathique,

purpura thrombopénique idiopathique
de werlhof,

maladie de werlhof,

purpura thrombopénique a médiation

immunitaire,

Idiopathic thrombocytopenic purpura

ITP,

autoimmune thrombocytopenic purpura,
werlhof's disease,
immunological thrombocytopenic
purpura,

idiopathic thrombocytopenic purpura,
autoimmune thrombocytopenic purpura,
autoimmune thrombocytopenic purpura,
idiopathic thrombocytopenic purpura of
werlhof',

AITP,

werlhof syndrome,

autoimmune thrombocytopenic purpura,
idiopathic purpura,

idiopathic thrombocytopenic purpura

idiopathic thrombocytopenic purpura,
idiopathic thrombocytopenic purpura of
werlhof,

disease of werlhof,
immune-mediated thrombocytopenic
purpura,

autoimmune thrombocytopenic purpura,

idiopathic thrombocytopenia,
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purpura thrombocytopénique
autoimmun,

thrombocytopénie idiopathique,

purpura hyperglobulinémique,

purpura thrombopénique auto immun,

hyperglobulinemic purpura,

autoimmune thrombocytopenic purpura,
autoimmune thrombocytopenic purpura,
idiopathic purpura,

werlhof syndrome,

purpura  thrombocytopénique auto immunological thrombocytopenic

immun, purpura
purpura idiopathique, idiopathic thrombocytosis,
syndrome de werlhof,
purpura thrombopénique
immunologique

thrombocytose idiopathique,

purpura thrombopénique autoimmun

Table 1 : Example of advanced keyword search with UMLS and CODER synonyms (in French and

corresponding terms in English).

4. Evaluation

4.1.  Vector document representation

Two evaluations were performed. The first evaluation concerned all 256 annotated documents with a
phenotype directly present in the text. For these documents, we computed their vector
representations by the three methods TF-IDF, doc2vec and docBERT. In parallel, we computed the
vector representation of all the documents in the database (restricted to 10,000 randomly selected
documents for computation time reasons). Finally, for the three methods, we computed the cosine
distance of the 256 documents with the 10,000 other documents to find for each document which

are the k closest.

For each phenotype of the 256 documents (Nephritis in SLE, etc...) we had a list of terms manually
defined by a clinician as exhaustive as possible of synonyms of this particular phenotype, the list of
documents containing these terms corresponding to our gold standard. Supplementary Table 1
summarizes the list of manual terms entered. We then calculate the accuracy of the top-k documents

by checking whether we find any of these terms in the text documents. Among the 10,000
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documents, the manual list method extracted 664 patients with nephritis in SLE, 731 with

osteoporosis, 943 with lung infection, and 886 with ILD in scleroderma.

For the second assessment, we took a random sample of 100 documents from the overall database
and considered ICD10 coding as another second gold standard. For these 100 random documents, we
calculated whether the k closest documents had the same ICD10 coding for the principal diagnosis
(main disease), for at least one associated diagnosis (comorbidities), and for at least one principal or
associated diagnosis with the sampled document. We calculated the average accuracy with a 95%
confidence interval on the 100 documents in the sample. It is important to note that ICD10 coding is
not done at the document level but at the patient level (i.e. the aggregation of the coding of all the
documents of the same patient). For example, if a patient comes for an endoscopy, or a specialist
consultation, the corresponding report will not mention verbatim all the patient's previous diseases
(e.g. "osteoporosis") but the coding will still contain the corresponding code. We therefore also
considered a "patient-level" precision, by computing how many patients in the top k candidates had
at least one ICD10 coding in common with the index patient. In this experiment, we considered

"coarse-grained" ICD10 codings, i.e., one letter, two digits.

4.2.  Advanced keywords search evaluation:

To evaluate the performances of our advanced keyword search with few terms entered by a clinician
enhanced with an automated list of synonyms, we used a development set separate from the
evaluation set to choose the best configuration (for synonym expansion and similarity threshold) via

grid search.

On this development dataset, accuracy of the extracted documents with respect to the query was
computed against a goal standard consisting of a manual list of terms, defined in advance by a
clinician for 8 arbitrary phenotypes. Those phenotypes were Nephritis in SLE, osteoporosis, lung
infection, ILD in scleroderma, pulmonary hypertension, gastroesophageal reflux, gougerot sjogren’s
syndrome, pulmonary embolism. The list of terms was the same as for the vector representation
evaluation for the 4 first phenotypes. In our entire database, we had over 250,000 discharge
summaries. Table 2 shows the number of documents extracted for each phenotype by the manual

lists of terms.
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Phenotype Number of documents with

manual list gold standard

Nephritis in SLE 19248
Osteoporosis 20897
Lung infection 18355
ILD in scleroderma 23511
Pulmonary hypertension 28514
Gastroesophageal reflux 20648
Gougerot Sjogren syndrome 16420
Pulmonary embolism 39523

Table 2: Number of documents gold standard for the 8 training phenotypes.

For these training phenotypes, a list of corresponding ICD10 codes was also prepared in advance. For
instance, pulmonary embolism is “I26”. The recall was defined as the number of patients found by our
advanced keyword document search method versus the number of patients to be found with the

corresponding ICD10 of the phenotype.

We also had a set of 20 queries as a test set to evaluate our method. These arbitrarily chosen queries

Vs 7«

were “rheumatoid arthritis”, “Takayasu disease”, “pericarditis in Lupus”, “acute myocardial infarction”,

“antiphospholipid syndrome”, “kidney transplantation”, “prostate cancer”, “lung tuberculosis”,

7 U, ”

“autoimmune hepatitis”, “dermatomyositis”, “idiopathic thrombocytopenic purpura”, “acute kidney

7l 7t

injury”, “Raynaud syndrome”, “pyelonephritis”, “HIV”,

i

‘scleroderma”, “diabetes” (type 1 or 2), “stroke”,

“stroke in lupus”, “spontaneous miscarriage”. These queries are purposely not very specific, in order

to reflect the clinical situation, where a clinician does not always know all the synonyms of interest.

For those test queries, a clinician assessed a random set of 50 documents, verifying if the document
mentioned the disease or not. This additional verification allowed us to evaluate directly the accuracy

at document scale. The recall is computed as previously with the ICD10 coding of the patients. For
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more complex queries such as “stroke in lupus” or “pericarditis in lupus”, we considered the patients

with both “stroke” and “lupus” encodings (i.e. the intersection of the two).

RESULTS

1. Vectorial document representation:

1.1.  In comparison with the manual list gold standard:

Table 3 shows the mean accuracy results for each phenotype. Since docBERT only considers 512

tokens, we chose to test both the first 512 ones and 512 tokens starting randomly in the text.

model nephritis in SLE osteoporosis Lung infection ILD in Scc
TF_IDF 0.21[0.19; 0.23] 0.21[0.20; 0.22]  0.29[0.28;0.31] 0.58 [0.54; 0.61]
doc2vec 0.41 [0.36; 0.45] 0.37[0.35; 0.40]  0.32[0.29;0.36] 0.58[0.53;0.63]
docBERT 0.02 [0.01;0.02] 0.02 [0.01;0.02] 0.02 [0.02;0.02] 0.04[0.03; 0.04]
512 first tokens

docBERT 0.14 [0.13; 0.14] 0.11[0.10; 0.11]  0.08 [0.08;0.08] 0.10[0.10; 0.10]

512 tokens random

start in the text

Table 3: Precision results of the top 100 candidates for each phenotype filtered on discharge
summary. Restricted database of 10 000 documents with respectively 664 patients for nephritis in

SLE, 731 with osteoporosis, 943 with lung infection and 886 with ILD in scleroderma.

1.2.  In comparison with IDC10 encodings:
As described in the “Method” section, we also evaluated the accuracy of document retrieval for the
vector representation of documents with a set of 100 sample documents by comparing the common
ICD10 encodings of the k (here 100) closest documents of the entire sample set, as shown in table 4.
We checked whether the documents had the same ICD10 encoding for the principal diagnosis, or at
least one associated diagnosis, or at least one principal or associated diagnosis. As in the previous

experiment, we obtained unsatisfactory results for clinical practice, especially for the docBERT model.
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Evaluation At least one Same principal At least one Patient level (at

\ ICD10 diagnostic ICD10 diagnostic  associated least one
Model in common ICD10 common ICD10)
TF_IDF 0.55[0.49; 0.60] 0.22[0.16;0.27] 0.39[0.34;0.45] 0.67[0.61; 0.72]
doc2vec 0.58 [0.52; 0.64] 0.25[0.20; 0.31] 0.39[0.33;0.45] 0.61[0.55; 0.67]
docBERT 0.20[0.18; 0.22] 0.07 [0.05;0.09] 0.08[0.08;0.12] 0.27 [0.24; 0.30]

Table 4: ICD10 precision results for the top 100 candidates based on a sample of 100 random
documents from a restricted database of 10,000 documents. Here, precision is calculated by counting
the number of the 100 closest documents having at least one ICD10 coding in common with the

document tested.

Concerning the calculation time it took 9.8 minutes to infer the docBERT representation for 10 000

text documents, 21 seconds for doc2vec and 5.6 minutes for TF/IDF, on a CPU with 30G of RAM.

2. Advanced keywords search on the training set

We first conducted an experiment on training phenotypes to determine the best method for
advanced keyword search. A summary of the accuracy and recall results is presented in
supplementary Table 2. The gold standard for accuracy calculation corresponds to documents
extracted via a manual synonym list, and recall is calculated at the patient level with the set of ICD10s
expected for the corresponding phenotype. Given the results, in order to maximize the number of
synonyms and documents without decreasing accuracy, we chose a threshold of 0.75 for the cosine

similarity of CODER embeddings and a preprocessing with stemming.

3. Advanced keywords search on the test set:

As shown by Table 5, regarding the results on the 20 arbitrary queries, we obtained an accuracy
evaluated on 50 random extracted documents with a mean accuracy of 0.93, and a confidence
interval at 95% of [0.90; 0.96]. Overall recall had a mean of 0.78 and a 95% confidence interval of

[0.71; 0.85].
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Query Precision Recall (comparison | Number of
(on 50 | with respective | corresponding
manually-annotated CIM10) - 2 words | documents
document per query) query

“Rheumatoid Arthritis” 0.98 0.73 15189

“Takayasu” 1 0.94 2459

“Pericarditis in lupus” 0.92 0.93 7490

“Acute myocardial | 0.94 0.58 -0.90 10583 - 24017

infarction”

“APS” 1.0 0.48-0.90 4406 - 23181

“Kidney transplantation” 0.92 0.98 10716

“Prostate cancer” 1.0 0.83 2971

“Lung tuberculosis” 1.0 0.55 3586

“Autoimmune hepatitis” 0.8 0.85 2797

“Dermatomyositis” 1.0 0.77 3510

“Idiopathic 0.98 0.81 3749

thrombocytopenic purpura”

“Acute kidney injury” 0.86 0.81 15775

“Raynaud syndrome” 0.98 0.98 31900

“Pyelonephritis” 1.0 0.77 7475

“HIV” 0.90 0.98 43582

“Scleroderma” 1.0 0.92 24199

“Diabetes” 0.96 0.96 51224

“Stroke” 0.64 0.63 28162

“Stroke in lupus” 0.72 0.52 5650
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20 | “spontaneous miscarriage” 0.98 0.66 - 0.82 9071 - 14329

Overall 0.93 [0.90; 0.96] 0.78 [0.71; 0.85] -
0.83 [0.77; 0.89]

Table 5: Precision on a sample of 50 random documents (corresponding to the number of documents
with the correct phenotype mention in their text evaluated by a clinician) and recall based on ICD10
coding results for each query, the "two word query" type corresponds to the case where the clinician

enters two different terms for the same phenotype.

Some queries, however, had poorer recall results due to the absence of frequent French acronyms in
the UMLS. This is the case of “antiphospholipid syndrome” which is very frequently mentioned in
French only with its acronym “APS” (“SAPL” in French) which is not present as a distinct entity in the
UMLS. Similarly, “spontaneous miscarriage” is frequently referred to as “FCS” in French (stands for
“Fausse Couche Spontanée”), but the latter is not the corresponding entity in the UMLS. Concerning
“acute myocardial infarction” it is now frequently mentioned as “ACS” (“SCA” in French for “Syndrome
Coronarien Aigu”) with the same corresponding ICD10 encoding but is not present as the right
synonym in the UMLS (since “SCA” stands for “Sudden Cardiac Arrest” in English). The addition of
these acronyms in their respective queries has indeed led to a significant improvement in recall: from
0.48 to 0.9 for “APS”, from 0.58 to 0.9 for “acute myocardial infarction”, and from 0.66 to 0.82 for the

“spontaneous miscarriage”.

Furthermore, “pulmonary tuberculosis” may seem to have low recall, but after an error analysis
performed on 50 random false negative documents, only 14% of the latter actually had pulmonary
tuberculosis. The remaining documents mentioned a wrong site of TB infection such as: “lymph node
tuberculosis”, “disseminated tuberculosis”, or “meningeal tuberculosis”. Hence the IDC10 encodings

were not as precise as our method.

For the “stroke” results, an error analysis showed that only 18% of 50 random documents not found

o

were ultimately relevant, with “cerebral vasculitis” or “ cerebral thrombophlebitis” mentioned.

Supplementary Table 3 shows the error analysis results.

It took 10 minutes to extract the corresponding documents for all the 20 queries.

DISCUSSION
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In this study, we show that the classical document representations by TF-IDF, doc2vec [13] and
docBERT [14] are not efficient in retrieving patients with specific written clinical phenotypes, or the
same ICD10 coding, even at a parent ICD10 level (one letter, two digits). This can be explained by the
fact that these methods extract a vector summarizing the document, but similarity between patients
can appear along many different dimensions. Distance metrics such as cosine are applied uniformly
over the vectors and do not make the dimensions of interest explicit. The keyword search method

makes this dimension of interest explicit, which explains the better performance.

Nevertheless, we propose a new interesting method, hybrid between the symbolic method (directly
based on metathesaurus) and the deep learning method, corresponding to an advanced keyword
search. We achieved very good precision and recall based on IDC10 coding comparison. Our method

is fully replicable and all our code is available on github at https://github.com/ChristelDG/EHR_2_vec.

Other models propose to search clinical documents of interest, one of the most interesting in the
field being the "advanced cohort engines" [27] based on a temporal query language. Their algorithm
is scalable and incorporates many variables but the cohort is initially built on ICD9 coding, and still
requires adaptation by any user to learn how to write a query. Similarly, in French, Pressat et al [28]
propose Doc'EDS, a search tool based on structured and unstructured data. They also retrieve
documents from keywords with UMLS synonyms, but do not add CODER synonyms and evaluate the

results at the document level.

One of the main advantages of our method is that it takes clinical time into account and enables to
rapidly look for patients with a single term or acronym. The use of CODER synonyms allows one to
look for terms even if the input diagnosis is not directly in the UMLS or if it is misspelled and is one of
the major contributions of our study. Furthermore we proposed a method, evaluated at document

and patient level by several gold standards with clinical control of documents and error analysis.

One of the limitations of our study is that none of the proposed evaluation metrics is perfectly
satisfactory, indeed, a manual term list may miss a part of the documents with misspelled terms, or
other unreflected synonyms, so it cannot be considered for the recall calculation.

Moreover, as shown by the error analysis and as already mentioned several times in the literature
[29, 30, 33], the IDC10 codings are not accurate enough. This can be explained by the fact that ICD10
coding is done to financially value patients' stays (and in particular the coding "pulmonary

tuberculosis" corresponds globally to the same valuation as lymph node or meningeal tuberculosis).
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However, these different metrics, taken as a whole and coupled with the analysis of errors, give a

good idea of the performance and the problems encountered by users.

Another limitation is that our method is still sensitive to acronyms or abbreviations that are not all
present in the UMLS. As an illustration of this problem, we show that adding no more than three
usual French acronyms absent from the UMLS enabled to improve the overall recall from 0.78 to 0.83

[0.77; 0.89].

We propose this algorithm as a first step before more computationally complex NLP algorithms. Thus,
documents are extracted including if the diagnoses are denied, suggested or belong to a family
member of the patient. These features are expected to be taken into account and filtered in a second

step thanks to deep learning models [31, 32, 5].

CONCLUSION

We tested three state-of-the-art vector document representations to perform extraction of
documents of interest from a large database. We show that none of these three methods was
sufficiently effective for this task in the context of autoimmune patient hospitalization reports. We
propose a new advanced keyword search method with automatic synonym search with very good

accuracy and recall performance.
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Supplementary Table 1: Corresponding queries for comparison with document extraction

Phenotypes

Nephritis in SLE

osteoporosis

Lung infection

ILS in Scc

Manual list
['lupus nephrotopathy’, 'lupus
glomerulonephritis',  'lupus  with  renal

involvement', 'lupus renal involvement', 'renal

failure  secondary to  lupus', ‘lupus
glomerulopathy', ‘'lupus gn', 'class IV renal
involvement', 'class V renal involvement', 'class
Il renal involvement', ‘'class VI renal
involvement', 'extra membranous

glomerulonephritis class V']

['osteoporosis', 'osteoporotic']

['inhalation pneumopathy', 'pneumopathy to',

'legionellosis’, 'pulmonary infection’,

'infectious  pneumopathy’, 'mechanically
ventilated pneumopathy', 'MVP', 'pneumonia’,
'bilateral pneumopathy', 'basal pneumopathy’,
'bi-basal pneumopathy’, 'basal lobar
pneumopathy', 'ALFP', ‘'acute frank lobar
pneumopathy', community-acquired lung
disease', 'acute lung disease', 'documented
lung disease', ‘'ventilator-associated lung

disease’, '‘pulmonary-acquired sepsis',
'‘pulmonary-acquired septic shock', ‘'upper
lobar lung disease', 'necrotizing lung disease’,

'bronchopneumonia’, 'bronchopneumonia'l

['interstitial lung disease', 'interstitial lung
disease', 'interstitial syndrome’, 'lung damage',
'IPD', 'PINS', 'pulmonary fibrosis', 'interstitial

fibrosis', 'IDF', 'interstitial damage', 'fibrosing

Additional list

['glomerulonephritis’,

'chronic renal failure',
‘chronic renal disease’,
'GEM', 'HSF',
‘segmental and focal
hyalinosis', 'renal

damage']

AND

['lupus']
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Phenotypes

Manual list

lung disease'l

AND

['systemic  scleroderma’, 'Scc', ‘diffuse
cutaneous scleroderma', 'limited cutaneous

scleroderma’, 'CREST syndrome','CREST']

Additional list
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Supplementary Table 2: Accuracy and recall results for each phenotype.

Phenotype

nephritis  in

SLE

osteoporosis

Lung infection

ILD in Scc

pulmonary

hypertension

Reflux

Gougerot

Sjogren

Pulmonary

Embolism

Overall

CODER
Synonym

limit 0.75

acc 0.99
rec 0.85

acc 0.99
rec 0.90

acc 0.99
rec 0.56

acc 0.99
rec 0.73

acc 0.99
rec 0.70

acc 0.98
rec 0.54

acc1.0

rec 0.87

acc 0.99
rec 0.97

acc 0.99
[0.99; 1.0]
rec 0.77
[0.70; 0.83]

CODER
Synonym

limit 0.8

acc 0.99
rec 0.85

acc 0.99
rec 0.90

acc 0.99
rec 0.56

acc 0.99
rec0.72

acc 0.99
rec 0.68

acc 0.98
rec 0.53

acc1.0

rec 0.87

acc 0.99
rec 0.97

acc 0.99
[0.99; 1.0]
rec 0.76
[0.69; 0.83]

Ccul and
CODER
synonyms
limit 0.8
without

stemming

acc 0.99
rec 0.84

acc 0.99
rec 0.88

acc 0.98
rec 0.52

acc 0.99
rec 0.67

acc 0.99
rec 0.94

acc 0.93
rec 0.84

acc1.0

rec 0.82

acc 0.99
rec 0.96

acc 0.98
[0.97; 0.99]
rec 0.81
[0.75; 0.87]

CUlI and CODER
synonyms  limit
0.75 with

stemming

acc 0.99
rec 0.85

acc 0.99
rec 0.90

acc 0.99
rec 0.57

acc 0.99
rec0.72

acc1.0

rec 0.96

acc 0.94
rec 0.90

acc 1.0

rec 0.88

acc1.0

rec 0.97

acc 0.99
[0.98; 1.0]
rec 0.84
[0.79; 0.90]

CuUl and

CODER

synonyms

limit 0.8 with

stemming

acc 0.99
rec 0.85

acc 0.99
rec 0.90

acc 0.99
rec 0.57

acc 0.99
rec0.72

acc1.0

rec 0.96

acc 0.94
rec 0.90

acc 1.0

rec 0.88

acc1.0

rec 0.97

acc 0.99
[0.98; 1.0]
rec 0.84
[0.79; 0.90]
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Supplementary Table 3 : Error analysis on the three phenotypes with less performances : Analysis is

performed by a clinician on a set of 50 random documents for each phenotype

Phenotype

percentage of pertinent

documents not found

examples of mention on

pertinent document

examples of mention on

not pertinent document

Tuberculose | 14% “tuberculose pleurale et | “tuberculose
pulmonaire pulmonaire” ganglionnaire” (lymph
(pleuro-pulmonary node tuberculosis)
tuberculosis) “tuberculose
neuroméningée”
(neuromeningitis
tuberculosis)
“tuberculose disséminée”
(disseminated tuberculosis)
AVC 18 % “vascularite cérébrale” | other thrombus
(cerebral vasculitis), | mentionned but no
"thrombophlébite cerebral involvment in the
cérébrale" document : “Budd chiari
(cerebral syndrom”, thombus intra
thrombophlebitis) cardiaque (intra-cardiac
thrombus), “méningiome”
(meningioma)
AVC Lupus 34% “hémorragie sous | “scleromyosite”
arachnoidienne” (scleromyositis, no lupus
(subarachnoid mentioned)
hemorrhage) “myositis”
“vascularite cérébrale” | or no stroke mentioned
(cerebral vasculitis),

"thrombophlébite
cérébrale"
(cerebral

thrombophlebitis)
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4.4. Reconnaissance d’entité nommée et traduction (article 3 en review)

Résumé :

Une fois la cohorte présélectionnée, les concepts médicaux sont extraits de tous les documents

textuels sélectionnés.

Létude présentée ici par du constat que d’une part les performances des modeles de langage en
anglais biomédicaux tel que le clinicalBERT [27] sont les meilleurs de la littérature, que d’autre part,
les grandes bases de connaissances médicales telles que 'UMLS[16] possédent beaucoup plus de
concepts en anglais (environ 5 fois plus en 2020), et que par ailleurs les modeéles de traduction tels
que Google translate ou open-mt disponible dans la librairie Huggingface [90], (une plateforme en

ligne qui héberge un trés grand nombre de modéles transformers dans de trés nombreuses langues).

Lexpérimentation porte donc sur la comparaison de deux méthodes : Lune en langue anglaise qui
comporte les étapes suivantes : traduction du texte clinique frangais (a partir d’'un modéle opus-mt
affiné sur des textes biomédicaux), puis extraction d’entités nommées et normalisation (avec un
modele fusionnant les deux étapes : MedCAT [47] et un modele en deux temps. L'autre méthode, en
langue francaise, réalise directement I'étape d’extraction d’entité nommée et de normalisation en

frangais.

Pour les deux expérimentations anglaise et frangaise en deux temps: reconnaissance d’entité
nommeée et normalisation, la méme architecture de reconnaissance d’entités nommées, (présentée
section 2.2.1.) a été utilisée avec deux modeéles de langage différents : le clinical BERT pour la version
traduite en anglais et le camemBERT [24], affiné sur I'espace projet. Deux modeles de normalisation
(présentés sections 2.3.) ont également été comparé: le CODER [60] et le modéle multilingue

développé par Wajsburt et al.[56].

Les golds standards utilisés pour pouvoir comparer les performances sont des textes annotés
manuellement avec I'annotation du type sémantique et des CUI de 'UMLS. Deux jeux ont été testés
avec ces annotations : le jeu de données disponible publiqguement QUAERO [91] et un jeu de notes

cliniques de notre espace annoté manuellement.

Les résultats montrent que le fait de passer par une étape de traduction induit une perte

d’information trop importante, avec une perte de 12 points pour la f1 score en moyenne.
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Abstract

The objective of our study is to determine whether using English tools to extract and
normalize French medical concepts on translations provides comparable
performance to French models trained on a set of annotated French clinical notes.

We compare two methods: a method involving French language models and a
method involving English language models. For the native French method, the
Named Entity Recognition (NER) and normalization steps are performed separately.
For the translated English method, after the first translation step, we compare a
two-step method and a terminology- oriented method that performs extraction and
normalization at the same time. We used French, English and bilingual annotated
datasets to evaluate all steps (NER, normalization and translation) of our algorithms.

Concerning the results, the native French method performs better than the
translated English one with a global f1 score of 0.51 [0.47;0.55] against 0.39
[0.34;0.44] and 0.38 [0.36;0.40] for the two English methods tested.

In conclusion, despite the recent improvement of the translation models, there is
a signifi- cant performance difference between the two approaches in favor of the
native French method which is more efficient on French medical texts, even with few

annotated documents.

Keywords: Concept Normalization, Named Entity Recognition, Natural

Language Processing, Translation
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1. Introduction

Named Entity Recognition (NER) and term normalization are important steps in
biomedical Natural Language Processing (NLP). NER is used to extract key
information from textual medical reports and normalization consists of mapping a
specific term to its formal reference in a shared terminology such as UMLS® [1].
Major improvements have been made recently in these areas, especially in English,
as a huge amount of data is available in the literature and resources. Modern
automatic language processing relies heavily on pre-trained language models, which
allow for efficient semantic representation of texts. The development of algorithms

such as transformers [2, 3] has led to significant progress in this area.

Translation

Partial epilepsy. |
Wolff
Parkinson-Whitelsince age 17 with attempted
but failed.

[Brug-induced hepatitis| on
'Systemic lupus erythematosus.

Original text [Eplepsie partiefle.]
(French) LSyndréme de)Notff-“
fPark\nson-White depuis I'age de 17 ans avec tentative) en 2013

mais échec.

| Hépatite medicamenteuse sousfAcebutolo
| Lupus érythém: /stémiquer

radiofrequency ablation

n 2013

Mention-level [ Ny v v y v v
semantic group DISO DISO CHEM PROC DISO DISO CHEM PROC
labels | | | | | |
! Y Lupus i i Epilepsies, Lupus Acebutolol Radioff
Mention-level Epg:;:;ss, e Acebutolol  Radiofrequency Albation P,ID :.:;;S e \cebutolo A/?;) al;;gf;quency
Cul Systemic Systemic
mapping | cul: 014544 CUI: C0024141 CUI: C0000946 CUI: C0850292 CUI: C0014544 CUI: C0024141 CUI: C0000946 CUI: C0850292
Document-level DISO : C0014544, C0024141, ... DISO : C0014544, C0024141, ...
Cul CHEM: C0000946, ... CHEM: C0000946, ...
aggregation PROC: C0850292 PROC: C0850292

Figure 1: Overall method objective: from raw text to CUI information
document by document. The "Mention level” denotes the analysis done at the
word or group of words level: first, the NER step (in blue), then the normalization (in
green), finally all mentions with normalized CUIs are aggregated at the document
level (orange part). Both native French and translated English approaches are

compared.

In many languages other than English, efforts still need to be made to obtain
such interesting results, in particular due to a much smaller amount of accessible

data [4].
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In this context, our work explores the question of the relevance of a translation step
for the recognition and normalization of medical concepts in biomedical documents
in French. We compare two methods: 1) a native French approach were only
annotated documents and resources in French are used, and 2) a translation-based
approach where documents are translated into English, in order to take advantage of
existing tools and resources for this language which would allow to extract concepts
mentioned in unseen French texts without new training data (zero-shot) as proposed
in Van Mulligen et al. [5].

We evaluate and discuss the results on several French biomedical corpora,
including a new set of 42 hospitalization reports annotated with 4 entity groups. We
evaluate the normalization task at the document-level, in order to avoid a
cross-lingual alignment step at evaluation time, which would add a potential level of
error and thus would make the results more difficult to interpret (see word
alignment in [6, 7]). This normalization is performed by matching all the terms to
their Concept Unigue Identifier (CUI) in the UMLS® [1]. Figure 1 summarizes these
different steps, from the raw French text and the translated English text to CUI

aggregation and comparison at document-level. All our codes are available on github

[8].

2. Background

The different steps of our algorithms rely heavily on Transformers language
models [2]. These models are currently the state of the art for many natural
language processing (NLP) tasks, such as machine translation, named entity
recognition, classification, and text normalization (also known as "entity binding").
Once trained, these models can represent any specific language, such as biomedical
language or legal language. The power of these models comes from their neural
architecture but also depends largely on the amount of data on which they are
trained. In the biomedical domain, two main types of data are available: public
articles (e.g. PubMed ) and clinical electronic medical records databases (e.g. MIMIC
11 [14]), and the most powerful models are for example BioBERT [15] which has been

trained on the whole of PubMed in English, and ClinicalBERT [16] trained on PubMed
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and MIMIC IIl. In French language, the variety of models is less important, with the
models CamemBERT [17] and FlauBERT [18] for the general domain, and no specific

model available for the biomedical domain.

ANTECEDENTS

Antécédents médicaux :

Triple positivité aPL sans éléments cliniques suivie depuis 6 ans
Rachialgies depuis de nombreuses années (séquelles de Scheuermann 7)
herpés labial récidivant

TRAITEMENT A L'ENTREE

IXPRIM 37,5/325 mg ; 2 comprimeés si douleur Maximum 8 comprimés par jour
ASPIRINE PROTECT 100 mg ; 1 comprimé par jour

XANAX 0,50 mg, jusqu'd 2cp par jour

HISTOIRE DE LA MALADIE

Histoire réecente :

AEG (- 14 ka sur auelaues mois suite & runture sentimentale)

{French clinical note

Axis 2.1 l

Axis 1

—_—>

Datasets (gold standard
annotation with CUI):
- QUAERO
- French notes

Axis 2.2 .

French-English
translation
opus-mt-fr-en FT

French-English ;
translation
opus-mt-fr-en FT !

A4

Named entity recognition Named entity recognition
FR nistruct EN nlstruct
local FastText + BioWordVec + v
CamemBERT large FT ClinicalBERT NER+Normalization
i Y MedCAT
Normalization Normalization
Deep-mlg_norm Deep-mlg_norm
CODER CODERgn
Y A4 Y

F1-score
computation by EHR

1-score computatio
by EHR

1-score computatio
by EHR

Figure 2: Diagram of the different experiments comparing French and English
language models without and with intermediate translation steps. The Axis 1
(green axis on the left) corresponds to the native French branch with a NER step
based on a FastText model trained from scratch on French clinical notes and a
CamemBERT model. A multilingual BERT model is then used for the normalization
step with two models tested : a deep multilingual normalization model [9] and
CODER[10] with the all version. The Axes 2.1 and 2.2 (two purple axes on the right)
correspond to translated English branches with a first translation step done by
opus-mt-fr-en model[11] for both. Axis 2.1 (on the left) with decoupled NER and
normalization steps, based on FastText trained from PubMed and Mimic 11l [12] for

the NER part, and deep multilingual normalization[9] or CODER[10] with the English

version, for the normalization. Axis 2.2 (on the right) uses a single system for both
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NER and normalization steps: MedCAT [13].

In addition to the particularly powerful English pre-trained models, universal
biomedical terminologies (i.e., metathesaurus) also contain significantly more
English terms than other languages. For example, the Unified Medical Language
System (UMLS’[1]) contains at least ten times more English terms than French terms,
which can enable ruled-based models to perform better in English. As mentioned
above, each concept of reference in the UMLS’[1] is assigned a Concept Unique
Identifier (CUI), associated with a set of synonyms eventually in several languages,
and a semantic group -such as Disorders, Chemical and Drugs, Procedure, Anatomy
and so on.

At the same time, machine translation has also gained in performance thanks to
the same type of language models based on transformers, and the last few years
have seen the emergence of high-quality automatic translation such as opus-mt
developed by Tiedemann et al. [11], Google Translate” and others. These last two
observations led several research teams to add a translation step in order to analyze
medical texts, for instance to extract relevant mentions in ultrasound reports [19,
20] or in the case of medical concept normalization [9, 10, 21]. Work in the general
(non-medical) domain has also focused on alignment between named entities in

parallel bilingual texts [22, 23].

3. Materials and Methods

3.1. Overview

Figure 2 presents the main approaches and models used in our study. We
explored a “native French approach axis” (axis 1 in Figure 2) based on French
language models learned on and applied to French annotated data; and two
“translated English approach axes” (axes 2.1 and 2.2) based on a translation step and
English concept extraction tools. We compare the performance of all axes with an

average of the CUI predictions accuracies at document level, for all documents.

3.1.1. Native French approach
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Axis 1 consists of two steps: a NER step and a normalization step. For the NER
step, we used the nested named entity extraction algorithm presented in the Section
3.4 below. Then, a normalization step is performed by two different algorithms : a
deep multilingual normalization model [9] and CODER [10] with the all version

(detailed in sections 3.5.1 and 3.5.2 respectively).

3.1.2. Translated-English approach

Axes 2.1 and 2.2 first consist in a translation step, presented in section 3.3 below,
operated by the state-of-the-art opus-mt-fr-en algorithm [11] or Google Translate”.
Then, like axis 1, axis 2.1 is based on a NER and a Normalization step. The NER step is
done by the same algorithm but trained on the n2c2 2019 dataset[24], for the
normalization step with used the same deep multilingual algorithm[9] (section 3.5.1)
and the English version of CODER [10] based on a BioBERT[15] model. This axis
allows to compare two methods whose difference is only the translation step.

Axis 2.2 is based on the MedCAT[13] algorithm presented in section 3.5.3 which
performs the NER and normalization simultaneously. In this case, we compare the
native French method with a state-of-the-art English system, ready to use, which is

not available in French.

3.2. Datasets

3.2.1. Overview

For all our experiments, we chose to focus on only four UMLS’[1] group:
Chemical & Drugs (CHEM) and Devices (DEVI) corresponding to medical devices such
as pace-maker, catheter, etc., Disorders (DISO) corresponding to all signs, symptoms,
findings (for instance positive or negative biological test results) and diseases,
Procedures (PROC) correspond- ing to all diagnostic and therapeutic procedures such
as imaging, biological tests, operative procedures, etc.

Table 1 presents the datasets used for all our experiments with the
corresponding numbers of documents. First, two French datasets were used for the
final evaluation, as well as for training the axis-1 models. QUAERO is a freely
available corpus [25] based on pharmacological notes with two sub-corpora:

Medline (PubMed abstract short sentences) and EMEA (drug notices). We also
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annotated a new real-life clinical notes dataset from the Assistance-Publique
Hopitaux de Paris datawarehouse, described in Supplementary materials Section
1.1.1.

Second, we used the corpus n2c2 2019 [24] with annotated CUIs — on which we
auto- matically added the UMLS’[1] semantic group information, to train the
axis-2.1 system and to evaluate the English NER and normalization algorithms. We
also used the Mantra dataset [26], corresponding to a multilingual gold standard
corpus for biomedical concept recognition.

Finally, we fine-tuned and tested the translation algorithms on both 2016 [27]
and 2019 [28] WMT biomedical corpora. Detailed description of the number of

respective entities in the datasets can be found in the supplementary Table 1.
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Table 1: Datasets. Presentation of all datasets used.

Language French

Datasets Quaero
EMEA

Type Drug
notices

Size (docs) 38

Used for :

Train NER X

Test NER X

Normalisation X

Test MedCAT

Translation (Fine

Tuning)

Translation (test)

Medline

Medline

titles

2514

French

notes

French

notes

42

English English-French
n2c2_2019 Mantra WMT 2016 WMT 2019
(English)
English Drug not. Pubmed Pubmed
notes & Medline abstracts abstracts
titles
100 200 > 600k 6542
sent.
X
X
X
X X
X X
X

French corpus annotation methods are detailed in section 1.1.1 of supplementary materials

with supplementary Figure 1. Entities repartition for this annotation is detailed in

Supplementary Table 1.

3.3. Translation

We used and compared two main algorithms for the translation step: the

opus-mt-fr-en model [11] that we tested without and with fine-tuning on the two

biomedical translation corpora from 2016 and 2019 [27, 28], and Google Translate”

as a comparison model.
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3.4. Named Entity Recognition

For this step, we used the algorithm of Wajsburt et al.[29] described in [30]. This
model is based on the representation of a BERT transformer [3] and computes the
scores of all possible concepts to be predicted in the text. The extracted concepts
are delimited by three values: (start, end, label). More precisely, the text encoding
corresponds to the last 4 layers of BERT, the Fasttext embedding and a Char-CNN
max-pool representation [31] of the word. The decoding step is then performed by a
3-layer LSTM [32] with learnable gating weights [33], similar to the method in [34]. A
sigmoid function is added to the top. Values (start, end, label) with a score greater
than 0.5 are retained for prediction. The loss function is a binary cross-entropy and
we used the Adam optimizer [35].

In our experiments, for the native French axis (axis 1 on Figure 2), the pre-trained
embeddings used to train the model were based on a FastText [36] trained from
scratch on 5 Gigabytes of clinical text and a camemBERT-large [17] fine-tuned on this
same dataset. For the English axis 2.1, the pre-trained models were BioWordVec [12]

and clinicalBERT [16].

3.5. Normalization algorithms

This step of our experiments is essential in order to compare a native French and
a translated English method and consists in mapping each mention extracted from
the text to its associated CUI in the UMLS’[1]. We compare three models for this
step, described below: the deep multilingual normalization algorithm developed by
[9], the CODER[10] and the MedCAT model[13] that performs both NER and
normalization at the same time.

All these three models do not need any training dataset other than the UMLS".

3.5.1. Deep multilingual normalization

This algorithm from Wajsbiirt et al. [9] considers the normalization task as
a highly- multiclass classification problem with a cosine similarity and a softmax
function as a last layer. The model is based on contextualized embedding, using the
pre-trained multilingual BERT model [3] and works in two steps: during the first step,

the BERT model is fine-tuned and French UMLS terms and their corresponding
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English synonyms are learned. Then, in the second step, the BERT model is frozen
and the representation of all English-only terms (i.e. only present in English in the
UMLS’[1]) is learned. The same training is used for the native French and
translated English approach. This model was trained with the 2021 UMLS’[1] version,
corresponding to the version used for the annotation of the French corpus. This
model was thus trained on more than 4 million concepts corresponding to 2 million

CUls.

3.5.2. CODER

The CODER algorithm [10] is developed through contrastive learning based on
the UMLS’[1] medical knowledge graph, concept similarities are computing from
terms representation and relation of this knowledge graph. The contrastive learning
is used to learn embeddings through a Multi-Similarity loss [37]. The authors have
developed two versions: a multilingual based on multilingual BERT [3] and an English
one based on BioBERT[15] pre-trained model. We used the multilingual version for
axis 1 (native French approach), and the English version for axis 2.1. The two types of
this model (CODER all and CODER en) were trained with the 2020 UMLS version
(publicly available models). The CODER all [10] was thus trained on more than 4
million concepts corresponding to 2 million CUIs and the CODER en was trained on
more than 3 millions terms and 2 millions CUI.

For the deep multilingual model and the CODER model, in order to improve
performances in terms of accuracy, we chose to add the semantic group information
(i.e. CHEM, DEVI, DISO, PROC) to the output of the model: namely, among the k first
CUIs chosen from a mention, we choose the first one of the right group.

The MedCAT algorithm is detailed in Section 1.1.1 (supplementary materials).
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Table 2: NER performance. Results of the NER models. For all experiments we used

the same NER algorithm described in section 3.4, but with different pre-trained

models. FastText* corresponds to a FastText [36] trained from scratch on our local

clinical dataset.

Data set EMEA test French notes n2c2 2019 test
FastText* & camemBERT-FT FastText* & camemBERT-FT BioWordVec [12] & ClinicalBERT
Models [16]
preci- recall f1- prec recall f1- preci- recall f1-score
sion score i-sio score sion
n
CHEM 0.80 0.83 0.82 0.84 0.88 0.86 0.87 0.85 0.86
DEVI 0.42 0.81 0.55 0.00 0.00 0.00 0.58 0.51 0.54
Groups DISO 0.54 0.63 0.59 0.67 0.65 0.66 0.74 0.72 0.73
PROC 0.73 0.78 0.74 0.78 0.72 0.75 0.80 0.78 0.79
Overall 0.71 0.77 0.74 0.73 0.71 0.72 0.78 0.76 0.77
4. Results

The sections below present the performance results for each step. The n2c2

2019 challenge corpus [24] allowed us to evaluate the performance of our English

models on clinical data and the Biomedical Translation shared task 2016 [27] to

evaluate our translation performance on biomedical data with a BLEU score [38].

4.1. NER performances

To be able to compare our native French and translated English approaches, we

used the same NER model (section 3.4), trained and tested on each respective

datasets described above (section 3.2). Table 2 presents the corresponding results.

The overall F1-scores are similar from one dataset to another: from 0.72 to 0.77.

4.2. Normalization performance
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This section only exposes the normalization performance based on the gold
standard entity mentions, without the intermediate steps. The results are
summarized in Table 3. The deep multilingual algorithm performs better for all
tested corpora, with an improvement in F1 score from +0.6 to +0.11. For
comparison, the winning team of the 2019 n2c2 challenge had achieved an accuracy
of 0.85 using the n2c2 dataset directly to train their algorithm [24]. In our context of
comparing algorithms between two languages, the normalization algorithms are not
trained on data other than UMLS®. The performance of MedCAT (presented in
Supplementary Table 2) cannot be directly compared to other models since this
method performs both NER and normalization in one step. However, we find that
this algorithm performs as well as Axis 2.1 for overall performance, as shown in

Table 5.

Table 3: Normalization performance. Presentation of the accuracy results of the
Normalization models computed from the annotated datasets, focusing on the four

semantic groups of interest : CHEM, DEVI, DISO, PROC.

Dataset EMEA test French notes n2c2 2019 test
Models
deep mlg norm 0.65 0.57 0.74
CODER all CODER 0.58 0.51 —
en - - 0.63

4.3. Translation performances

For the two translation models, the respective BLEU scores [38] are computed on
the 2016 Biomedical Translation shared task [27]. A fine-tuned version of
opus-mt-fr-en [11] on the 2016 and 2019 Biomedical Translation shared tasks was
also tested. However, the Google translate model could not be used for our

experiments involving clinical notes due to confidentiality reasons.

133



Table 4 shows the BLEU score results for the three models, showing that
fine-tuning on the opus-mt-fr-en model [11] on biomedical datasets led to the best
results, with a BLEU score[38] of 0.51. We will use this model for the overall

performance of axes 2.1 and 2.2.

4.4. Overall performances from raw text to CUI predictions

This section presents the overall performance of the 3 axes, in an end-to-end
pipeline. For axis 2, the results are those obtained with the best normalization
algorithm (presented in Table 3). The model used for translation was the
opus-mt-fr-en [11] fine-tuned model. The results are presented in Table 5, the best
results are obtained by the native French approach on the EMEA corpus [25] and the
French clinical notes. The 95% confidence intervals were calculated using the

empirical bootstrap method [39].

Table 4: Translation performances. BLEU scores of Translation models.
opus-mt-fr-en FT corresponds to the opus-mt-fr-en model [11] fine-tuned on

biomedical translated corpus from [27] and [28].

Data wmt biomed 2016
set test
Google 0.42
Translate
Models | opus-mt-fr-en 0.31
opus-mt-fr-en 0.51
FT
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Table 5: Overall performances. The normalization step is performed by the deep

multilingual model and the translation by the opus-mt-fr-en FT model.

EMEA test French notes
precision recall fl-score precision recall fl-score

Axis 1 (French 0.63 0.60 0.61 0.49 0.53 0.51

NER+normalization) [0.53;0.65] [0.47;0.55]
Methods Axis 21 0.53 0.40 0.45 0.41 0.38 0.39

(Translation+NER+n [0.38;0.51] [0.34;0.44]

ormalization)

Axis 2.2 0.53 0.46 0.49 0.38 0.38 0.38

(Translation+MedCA [0.38;0.54] [0.36;0.40]

T[13])

5. Discussion

In this paper, we compared two approaches for extracting medical concepts from
clinical notes. A French approach based on a French language model and a
translated English approach where we compare two state-of-the-art English
biomedical language models, after a translation step. The main advantages of our
experiment are that it is reproducible, and that we were able to analyze the
performance of each step of the algorithm: NER, normalization and translation, and

to test several models for each step.

5.1.1. The quality of the translation is not sufficient
We show that the native French approach outperforms the two translated
English approaches, even with a small French training dataset. This analysis confirms
that, when possible, an annotated dataset improves feature extraction. The
evaluation of each intermediate step allows us to show that the performance of
each module is similar in French and in English. We can then conclude that it is
rather the translation phase itself that is of insufficient quality to allow the use of
English as a proxy without loss of performance. This is confirmed by the

performance calculations of the translation, where the calculated BLEU scores are
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relatively low, although improved by a fine-tuning step.

In conclusion, although translation is commonly used for entity extraction or
term normalization in languages other than English [20, 40, 41, 42, 5], due to the
availability of turnkey models that do not require additional annotation by a
clinician, we show that this induces a significant performance loss.

Commercial APIl-based translation services could not be used for our task due to
data privacy issues. However, the opus-mt model is considered state of the art, it is
adjustable on domain specific data, and the translation results presented in Table 4
confirm the lack of performance difference between this model and the google
translate model.

Even if our experiments were performed on only one language, the
French-English pair is one of the best performing in recent translation
benchmarks[43]. It is unlikely that other languages would lead to significantly better

results.

5.1.2. Error Analysis

In these experiments, the overall results may appear low, but the task is still
complex, especially because the UMLS® [1] contains many synonyms with different
CUls. To better understand, we performed an error analysis on the normalization
task only, as shown in Supplementary Table 3, with a physician's evaluation, on a
sample of 100 errors for both models. We calculated that 24% and 39% of the terms
found by the deep normalization algorithm [9] and CODER [10] respectively were
actually synonyms but with two different UMLS CUIs. For example, cardiac
ultrasound has CUI C1655737 while echocardiography has another CUI C0013516,
similarly H/O: thromboembolism has a CUl of C0455533 while history of
thromboembolism has a CUI of C1997787 and so on. In addition, as shown in
Supplementary Table 3, abbreviations and misspelled words also induce many errors
and are difficult to manage, even though some abbreviations are already built into
UMLS. Another limitation comes from the ever-changing versions of the UMLS®. In
any case, it is the relative differences between the results that matter for our

purposes, not the absolute values.
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5.1.3. Limitations

This work has several limitations, first of all, the real-life French clinical notes had
very few terms attached to the “Devices” semantic group, thus preventing the NER
algorithm from finding them in the test dataset. However, this drawback, penalizing
the native French approach, still allows us to conclude on the results. Moreover, in
this study, we did not take into account the attributes of the extracted terms such as
the negation, the hypothetical attribute or the belonging to another person than the
patient, this for comparison purposes, indeed the datasets QUAERO [25] and n2c2
2019 [24] did not have this information labeled.
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4.5. Classification des concepts médicaux (article 4 publié a AlIM)

Résumé :

Afin d'améliorer l'interprétabilité clinique ultérieure et d'analyser les patients selon plusieurs
dimensions médicales, tous les symptomes et pathologies extraits sont classés selon une

classification multi étiquette.

Cet algorithme de classification est présenté dans [larticle ci-dessous. Cette classification
multi-étiquette des concepts médicaux a été inspiré du Défi Fouille de texte de 2021(DEFT) [92]
auxquels nous avons participé, qui proposait de classer les notes cliniques des patients en fonction
des spécialités de pathologie mentionnées positivement (c’est-a-dire ayant vraiment eu lieu) dans le
texte. Par exemple le texte « Il s'agit d’une femme de 29 ans présentant des vomissements
gravidiques séveres avec troubles hydro-électrolytique » devait étre étiquetté : digestif (pour

vomissement), gynécologique (pour gravidique) et nutritionnel (pour trouble hydro-électrolytique).

Les classes des textes proposées sont celles des tétes de chapitre de la branche C du MeSH [14] ,
correspondant a 22 domaines médicaux : infections, ophtalmologie, immunologie, dermatologie etc...
La méthode proposée pour classer les textes ici correspond a une étape d’extraction d’entité
nommée, avec le méme modele que présenté section 2.2.1.2. Puis une étape de classification des

termes.

La classification des termes est réalisée par un modele BERT [4] pour la classification des séquences
(BERTforSequenceClassification) a été utilisé et entrainé sur un jeu de données hybride issus d’une
part de 'ensemble des termes du MeSH-C [14] et de leurs synonymes dans 'UMLS[16] (partageant
le méme CUI) et d’autre part d’entités directement issus des notes cliniques. Obtenant ainsi un jeu de
données de 42 000 couples termes/étiquettes. Une version augmentée a partir des synonymes
anglais et francais, correspondant a plus de 300 000 termes avec un BERT[4] multinlingue a permit
d’obtenir le meilleur score F1 a 0.811 avec un score F1 a 0.809 pour la version frangaise, ces résultats
étaient trés proches des gagnants du DEFT (F1 score a 0.814) qui avaient établis un grand nombre de
regles manuelles [93]. Par exemple, un nouveau lexique a été créé pour 'ensemble des marqueurs de

négation et d’incertitude a partir du corpus du DEFT, qui parait peu généralisable [93].

Nous avons par la suite également évalué ce classifieur sur notre propre jeu de données annoté, avec
les mémes performances. Pour l'algorithme final de création de cohortes de patients similaires, nous

avons retenu la version francaise.
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ABSTRACT

Background: The development of electronic health records has provided a large volume of unstructured
biomedical information. Extracting patient characteristics from these data has become a major challenge,
especially in languages other than English.

Methods: Inspired by the French Text Mining Challenge (DEFT 2021) [1] in which we participated, our study
proposes a multilabel classification of clinical narratives, allowing us to automatically extract the main features
of a patient report. Our system is an end-to-end pipeline from raw text to labels with two main steps: named
entity recognition and multilabel classification. Both steps are based on a neural network architecture based on
transformers. To train our final classifier, we extended the dataset with all English and French Unified Medical
Language System (UMLS) vocabularies related to human diseases. We focus our study on the multilingualism of
training resources and models, with experiments combining French and English in different ways (multilingual
embeddings or translation).

Results: We obtained an overall average micro-F1 score of 0.811 for the multilingual version, 0.807 for the
French-only version and 0.797 for the translated version.

Conclusion: Our study proposes an original multilabel classification of French clinical notes for patient pheno-
typing. We show that a multilingual algorithm trained on annotated real clinical notes and UMLS vocabularies
leads to the best results.

1. Introduction

mortality prediction [5], cohort identification [6], and decision support
[7,8], especially in English. However, in French or other languages, ef-

The widespread use of electronic health records (EHRs) has provided
access to a large amount of health data. In addition to International
Classification of Disease (ICD10) coding and biological examination
data, a significant amount of patient information comes from narrative
records, which are unstructured data. The exploitation of unstructured
data has been made possible by significant advances in natural language
processing (NLP) algorithms, including new language modeling algo-
rithms [2-4]. These algorithms have proven to be very efficient in
extracting information for various medical applications, including

* Corresponding author at: IPLESP, 27 rue de Chaligny, 75012 Paris, France.

E-mail address: christel.ducroz-gerardin@iplesp.upme.fr (C. Gérardin).
! https://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html

https://doi.org/10.1016/j.artmed.2022.102311

forts are still needed to reach the same level of performance.

We call a patient's phenotype the list of observable characteristics; in
our case, the main pathological domain of a symptom or a disease, such
as “cardiovascular” or “infections”. A disorder corresponds to a disease, a
pathological symptom or function. A concept is a generic name for a
biomedical term or expression, such as “anuria”, “fever”, or “Sjogren's
syndrome”. The MeSH (Medical Subject Headings') terminology was
developed by the US National Library of Medicine and is structured like
a tree with main categories A (anatomy), B (organisms), C (diseases),
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etc. and subcategories CO1 (infections), C04 (neoplasms), etc. and
finally concepts (i.e. leaves). There is a bilingual French-English MeSH
version” used in this work.

In our study, we propose an end-to-end approach to automatically
extract the main classes of symptoms and diseases from clinical notes.
The list of these classes of interest corresponds to the MeSH Category C
(diseases) headings, such as infectious diseases, neoplasms, musculoskeletal
diseases, digestive diseases, eye diseases, etc. These classes are of particular
interest since they almost directly represent all medical specializations/
organ types (see the complete list of classes in Table 2). These classes are
called MeSH-C labels in the rest of the article; MeSH-C is the ensemble of
all medical concepts in MeSH category C. The MeSH terminology has
several advantages: it exists in English and French, is part of the UMLS
vocabulary and contains thousands of medical concepts in a tree
structure.

This automatic extraction, allowing the targeting of symptoms and
pathologies specific to an organ, can be exploited for several medical
applications. In the field of pharmacovigilance, it can help to detect side
effects of drugs, especially on large databases, where one can automat-
ically retrieve “ocular” or “digestive” or “infectious” disorders present in
the EHR without reading any of the reports in person. In the epidemi-
ological domain, one can also automatically extract patients with similar
phenotypes, i.e., with the same type of organic lesions and select them as
eligible patients for (e.g., a clinical trial or a case/control or cohort
study). In clinical practice, clinicians could also analyze or extract past
complications for one or more patients. For example, a rheumatologist
might be interested in selecting all patients with ocular, renal or skin
complications of lupus and could extract them automatically with our
method. Furthermore, it is interesting to note that some diseases have
multiple labels in the MeSH-C classification (for instance, Diabetes
Mellitus type 1 appears in Nutritional and Metabolic Disorder (C18),
Endocrine System (C19) and Immune System Diseases (C20)), making it
possible to quickly detect such a disease by cross-referencing all labels.

Such examples of natural language processing for the selection of
clinical trial cohorts [9] or pharmacovigilance studies [10] have already
been proposed but were task specific.

We see this classification problem as the task of finding concept
mentions in the texts. If a MeSH-C concept is found in the textual report
and if this concept is not negated, hypothetical, or related to someone
other than the patient, then we consider that the patient can be labeled
by that concept and, thus, by the associated class.

The MeSH terminology category C contains thousands of concepts. It
is not possible to find a corpus containing all these concepts. A fully
supervised learning strategy is therefore impossible. For this reason, it is
necessary to use the terminology itself and the lists of terms associated
with the classes to guide the system.

In this article, we focus on French texts. Healthcare reports related to
patient care are and will always be written in the local languages of each
country; therefore, it is crucial to ensure that advances in artificial in-
telligence are not limited to English documents. However, this raises
additional challenges due to the much more limited resources existing in
languages other than English [11], whether in terms of available
corpora, thesaurus coverage or availability of pretrained language
models.

For this reason, we experimented with different approaches to take
advantage of English terminologies and the latest multilingual embed-
ding models.

Our work on this end-to-end classification system for French clinical
documents leads to several contributions:

- We trained a named entity recognition system to produce candidate
terms for MeSH-C classification; this system is able to discard

2 http://mesh.inserm.fr/FrenchMesh/
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negated or hypothetical occurrences of concepts, as well as those not
related to the patient.
- We used available terminology resources in English and French to
reduce the need for annotated data while maintaining good gener-
alizability. The system does not depend on the nature of the docu-
ments or on the objective of the final task (e.g., cohort extraction,
pharmacovigilance study).
In the recent dataset DEFT 2021, the first annotated corpus for
French MeSH classification [1], we show that our approach leads to
good results even without any labeled data for the classification step.
This leads to similar results to those obtained with manually opti-
mized handcrafted rules for the DEFT dataset [12].
- We also compare the contribution of multilingual versus mono-
lingual models and resources.’

In the next section, we detail the different sets of documents and
terms used to train our model and then describe the different steps of the
pipeline: model overview, named entity recognition algorithm, gender
classification and multilabel classification.

2. Material
2.1. DEFT 2021 dataset

The DEFT 2021 dataset [1] consists of 275 clinical cases annotated,
among others, with:

- the mention of the sign or symptom and disease type entities

- the characteristics associated with these mentions (e.g., negation,
hypothesis, link with someone other than the patient).

- for some of these mentions, the MeSH-C labels were annotated in
association with the symptom and disease annotation. Table 1 shows
the entire list of possible labels.

- at the document level, an aggregation of these MeSH-C labels (list of
all labels occurring at least once in the document).

Fig. 1 provides a concrete understanding of all these annotations.

The objective of the task is to perform phenotyping for each case, i.e.,
to determine the clinical profile of the case by extracting the patholog-
ical features described by the MeSH C chapter headings. Table 2 shows
the number of documents and words in the dataset, with the split be-
tween training and test datasets provided by the challenge organizers.

Fig. 2 shows the distribution of labels in the training dataset for
illustrative purposes. The label path_sosy (Pathological Conditions, Signs
and Symptoms) appears in 141 texts, while stomatognathic is present in
only 3 texts. The number of labels per document is also presented
(median = 3).

Annotations from this training DEFT set will be used to train the
named entity recognition NER algorithm, train the multilabel classifier
and train the gender classifier (steps 1, 2, and 3 in Fig. 3).

2.2. Terminological resources (term sets)

Due to this unbalanced distribution and the small volume of the
DEFT 2021 training dataset, we also used terms related to MeSH-C from
the UMLS terminology. From now on, we will refer to this resource as
the term set. The Unified Medical Language System® (UMLS®) brings
together three knowledge sources: a metathesaurus, a semantic network
and a specialist lexicon and lexical tools. In this work, we only worked
on the metathesaurus that unifies concepts from more than 200 vocab-
ularies in the biomedical domain [13]. A concept is an entry of a
particular terminology and corresponds to a specific notion of this

3 The code for all experiments described in this paper is available at the
following URL: https://github.com/xtannier/MeSH-C_classification
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Table 1

List of MeSH-C descriptive headings and the short names used in this paper”. *
male_uro and female_uro are grouped together into a urogen class in our first-
step classification.

MeSH-C Chapter name Label

level

Co1 Infections infections

Co4 Neoplasms tumors

C05 Musculoskeletal diseases musculoskeletal

Co6 Digestive System Diseases digestive

Cco7 Stomatognathic Diseases stomatognathic

Cco8 Respiratory Tract Diseases respiratory

C09 Otorhinolaryngologic Diseases ENT

C10 Nervous System Diseases nervous

Cl1 Eye Diseases eye

Cl2 Male Urogenital Diseases male_uro*

C13 Female Urogenital Diseases and Pregnancy female_uro*

Complications

Cl4 Cardiovascular Diseases cardiovascular

C15 Hemic and Lymphatic Diseases hemic

Cl6 Congenital, Hereditary, and Neonatal Diseases congenital

and Abnormalities

C17 Skin and Connective Tissue Diseases skin

C18 Nutritional and Metabolic Diseases nutritional

C19 Endocrine System Diseases endocrine

C20 Immune System Diseases immune

Cc21 Disorders of Environmental Origin (missing in the
dataset)

c22 Animal Diseases (missing in the
dataset)

c23 Pathological Conditions, Signs and Symptoms path_sosy

C24 Occupational Diseases (missing in the
dataset)

C25 Chemically Induced Disorders chemical

C26 Wounds and Injuries injuries

# To rely on the latest version of the NIH MeSH, we merged the three classes
“infectious disease”, “viral disease” and “parasitic disease” into one, which was
not the case in the DEFT 2021 challenge. The results and comparison with other
participants are still possible since the DEFT test dataset only contained 4 “viral”
terms and 1 “parasitic” term. In any case this difference led to an underesti-

mation of our results.

terminology. Each concept is mapped to one or more terms (or syno-
nyms), possibly in different languages. A unique concept identifier (CUI)
is assigned to each concept in the UMLS. For example, the MeSH concept
“Breast Neoplasms” (from branch C04 - tumors) is associated with the
terms “breast carcinoma”, “breast cancer”, “mammary carcinoma”,
“cancer du sein” (French), etc. This MeSH concept is also mapped to its
equivalent UMLS concept “Breast Carcinoma” (C0678222), which can
lead to other terms from other terminologies.

To obtain synonyms to augment our training term set, we first
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retrieved the concept unique identifier (CUI) of the MeSH-C terms from
the UMLS and then extracted all synonyms related to the CUI in French
and English. A complete list of all ontologies used to construct our
training term sets can be found in Appendix 1. The bilingual databases
were built using PymedTermino2 [14], a Python package that provides
easy access to key medical terminologies. We also experimented with an
automatic machine translation into French from English terms. For this,
we used a state-of-the-art pretrained translation system “opus-mt-en-fr”
[15] from the Hugging face library [16].

These term sets will be used to train both the monolingual and
multilingual multilabel term classifiers (step 3 in Fig. 3).

Table 3 lists all the term sets used, along with the model they trained,
synthesizing the three main approaches described above:

e French only (FR): the set of terms in the DEFT dataset and all the
French UMLS vocabularies listed in Appendix 1 mapped to MeSH
terms.

e multilingual with French and English terms (FR-EN): all terms from
the DEFT dataset terms and all the French and English UMLS vo-
cabularies mapped to MeSH terms.

e French terms and translated English terms (FR-tr): the same as the
previous set but with all the English terms translated.

3. Methods
3.1. System overview

Fig. 3 describes the general architecture of the proposed system.
First, a named entity recognition system extracts mentions of the en-
tities: “disease” and “sign or symptom (sosy)” (step 1 in Fig. 3). We
consider these entities as clues for MeSH-C labels at the patient level.
From these mentions, we discard:

- concepts that are negated, hypothetical or associated with someone
other than the patient;

- concepts corresponding to negative outcomes (e.g., normal exam,
negative analysis).

Table 2
DEFT 2021 corpus statistics.

Number of documents Number of words

Training dataset 167 57,174
Test dataset 108 34,258
Total 275 91,432

Original text
(translated
from French)

with an|episode of acute urinary retention.

Mr. E., 70, had been followed for five years for/myeloma,[rheumatoid arthritis| as well as

—rectal and renal amyloidosis| While he had nqg previous voiding disorders, he presented

Fig. 1. Annotations provided in the DEFT 2021 corpus.
For each medical concept of interest (highlighted), there
is an entity label “disease”, “sign or symptom” and the
negation/hypothesis/link to someone else attribute. Each

of the positive entities can be mapped to several MeSH-C

Mention-level l l l

semantic group | disease sign or symptom disease
(denied)

labels l l 1
Mention-level l

sign or symptom

MeSH-C | digestive male_uro tumor 17
labels | nutritional immune
hemic
Patient-level C04 - tumor C12 - male_uro
Melngf;lcs: CO05 - musculoskeletal C15 - hemic
CO06 - digestive C17 - skin

chapter headings (corresponding to the “Mention-level
MeSH-C label”, i.e., the label for each concept). For
instance, the extracted mention “myeloma” is labeled

desas with the labels “tumor”, “immune” and “hemic”. The
patient-level MeSH-C labels (bottom) are the labels that
v we seek to predict for each original text.
skin
musculoskeletal
immune

C18 - nutritional
C20 - immune
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patient file

Fig. 3. General system architecture.

diabetes and HG during her first pregnancy. [...]

[translated from French] This is her second pregnancy. She already has a child born AN
at 36 weeks gestation with intrauterine growth restriction, without any other
congenital anomaly. The patient does not smoke, does not take alcohol and does not
have any drug allergies. Her medical history notably shows probable gestational

First, named entity recognition is per-
formed, trained on the annotated DEFT
dataset to extract positive medical
concepts (1). In parallel, the gender
classifier, also trained on the DEFT
dataset, determines the written gender

\

of the patient (2). Then, a multilabel
classifier assigns a MeSH-C label to each

/ :

Named entity recognition

—

trained with DEFT 2021 annotations

Gender classifier

trained with DEFT 2021 annotations

extracted term (3). This multilabel
classifier is trained with DEFT annota-

A—

Jestation with intrauterine growth restriction, without any other birth defects.

ssnot  take alcohol a drug allergy.

2 Qéstatioﬁéiaiabetgé arld I:iaduring her first pregnaﬁ:}.

and does not have

Multilabel classifier
trained with DEFT 2021 annotations + terminologies

intrauterine growth restriction ———3 {urogen, congenital}

HG during her first pregnancy —— {urogen, path_sosy}

i I
@ Document-level aggregation ‘

patient file _;; {female_uro, path_sosy, congenital, ...}

For this system, we merge the entities “disease” and “sosy” into one
to reach the entities to be extracted: “sosy disease”, “sosy disease absent”
(i.e., negated), “sosy disease hypothetical”, and “sosy disease non
associated” (i.e., relative to another person). This merger is justified, in
our opinion, by the semantic proximity of the two entities. Indeed, in
MeSH-C, many terms are found in both categories. For example,
“amnesia”, “amblyopia”, and “hearing loss” are cited both in the section
“Diseases of the nervous system” and in the section “Pathologic condi-
tions, signs and symptoms”. This fusion also has the advantage of
grouping the syntactic contexts related to negation, hypothesis, and
family medical history to ensure better learning of these non trivial

tions and French and English UMLS
vocabularies mapped to MeSH-C terms.
Finally, all MeSH-C labels are aggre-
gated at the document level for each
patient observation (4).

Gender: female

Male/female distinction for diseases of
the urogenital system

—_— )y {female_uro, congenital}

—1y {female_uro, path_sosy}

notions. We will show in Section 4 that this assumption is also supported
by preliminary results obtained by our NER algorithm, which performed
better with than without this fusion step.

In addition, MeSH Chapters C12 (female urogenital diseases) and
C13 (male urogenital diseases) can sometimes be distinguished only by
the gender of the patient (for example, anuria, adrenal tumor, pyelone-
phritis). Therefore, it is necessary to build a classifier that predicts the
gender of the patient from the content of the report (step 2 in Fig. 3).

Once the terms of interest are extracted by the system, a classifier
predicts the MeSH-C chapters related to each term (step 3). This is, thus,
a multilabel classifier (each term can be labeled by none, one or several
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Table 3

Different term sets used for training the multilabel classifier in our experiments.
“French synonyms” correspond to the DEFT dataset annotated terms, and all
French UMLS vocabularies correspond to MeSH terms. For the “English and
French synonyms” set, we added English UMLS vocabularies mapped to MeSH
terms. For the “English translated and French synonyms”, the same English
terms were translated. All models mentioned will be described in Section 3.

Multilabel classifier training (number of term/ Model trained

term sets label couples)

French synonyms (FR) 42,912 camemBERT

English and French synonyms 308,043 camemBERT and
(FR-EN) multilingual BERT

English Translated and French 209,145 camemBERT

synonyms (FR-tr)

of the 22 classes represented in the dataset, aggregating female and male
in urogen). We trained this classifier with the annotated terms of the
DEFT training dataset but also with the FR, FR-EN or FR-tr term sets
described in Section 2 based on our experiments.

Finally, we aggregate the extracted term-level information to predict
document-level classes.

The following sections detail each of these steps.

3.2. Named entity recognition (NER)

The named entity recognition model is illustrated in Fig. 4. The
model exhaustively keeps scores of all possible spans before prediction;
it consists of a BERT transformer [4], which has become a standard way
to represent the textual input of a neural network, followed by a bidi-
rectional long short-term memory LSTM [17], similar to the method in
[18]. The extracted spans are triplets (begin, end, label).

Each word in the text is first split into word pieces and passed
through the transformer. The representations of the last 4 BERT layers
are averaged with learnable weights, and the word pieces of a word are
max-pooled to build its representation. Char-CNN encoding [19] of the
word is concatenated to the max-pooled representation to obtain the
word representation.

These word representations are passed through a three-layer high-
way LSTM with learnable gating weights [20]. We apply the sigmoid
function to obtain probabilities. During the prediction, we select the
triplets (begin, end, label) that have a probability greater than 0.5.

The model is trained via a binary cross-entropy objective with the
Adam optimizer [21]. We use a linear decay learning rate schedule with
a10% warm-up and two initial learning rates: 4.10 > for the transformer
and 9.1072 for the other parameters.

=
$LTEY

Compute the probability as
o(dot product)

Project each position as njgpeis
begin and end embeddings

Nabels

Re-contextualize the features [ BiLSTM
LS S S S S
Embed the words Encoder (BERT) }

A A £ & £ 4
n est dotects

Fig. 4. NER system architecture. Each word is projected into njpes to begin
representations and njapels to end representations. Finally, each triplet (B, E, L)
is scored as a dot product between the begin representation of label L at posi-
tion B and the end representation of label L at position E.
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3.3. Gender classification

All DEFT documents were labeled with gender. To train a classifier to
determine gender, we extracted a large number of candidate features
and assessed their relevance. An observation of the documents first
determined that in the vast majority of cases, in this type of document,
the information describing the patient is found in the first sentence.
Therefore, we weighted the variables by their distance from the begin-
ning of the text (according to a weighting function of the order number
of the sentence in the document, starting at 1 for the first sentence and
decreasing linearly to 0.5 for the last). We then identified the variables
that seemed significant during a first qualitative survey of the training
corpus.

The most significant feature is (1) the gender of the word patient (in
French, “patient” is a male while “patiente” is a female). The other sig-
nificant features are, in order of importance: (2) the gender of adjectives
applied to humans; (3) The number of occurrences of morphemes
referring to sex-specific biological or medical concepts (e.g., peni-, uter-,
testi-, vagin-, with a list built from MeSH terms, made available with the
code; (4) The gender of civil honorifics (“M. ¢, “Mr”, “Mr”), (“Ms”, “ Ms.
“); (5) The gender of common nouns frequently used to designate a
human individual (woman, man, child...); (6) The gender of personal
third-person singular pronouns used in the text; (7) The explicit indi-
cation of gender.; and (8) the gender of first names, determined from an
INSEE" reference list of the most frequently given first names in France
and of the associated gender.

We extracted the morphosyntactic categories (POS, gender, number)
and the syntactic dependencies using the stanza library [22].

We trained a supervised classifier, AdaBoost [23], based on these
data to determine the gender prediction function from a text document.

To validate this approach, we trained the classifier on 80% of the
provided training data and validated it on a 20% set.

3.4. Multilabel classification

We perform a preliminary filter on the NER output to remove the
physiological findings (normal exam, negative analysis”). Indeed, these
items are often annotated as sosy in the DEFT dataset but should not
result in a MeSH-C annotation, since MeSH-C classification focuses only
on pathological information. For example, “negative HIV serology” or
“normal cardiovascular examination” were annotated as “signs and
symptoms” in the DEFT dataset. These terms do not correspond to a
pathological condition or disease and therefore do not belong to the
MeSH-C classification, thus needing to be removed. This filtering is
provided by simple regular expressions. An example of this filtering is
shown in Appendix 2. This is a minor step different from the negation
detection performed by the NER step.

The MeSH-C classification model consists of a pretrained transformer
[24] including a final linear output layer. We used either BERT em-
beddings [4] trained on French data only (CamemBERT [25], model
camembert-large) or a multilingual “bert-base-multilingual-cased”, both
from the HuggingFace library [16]. To enable a multilabel classification,
the loss function is the binary cross-entropy, summed over all classes.
We used an Adam optimizer [21] with a linear decreasing training step,
starting at 1.107°. For the prediction, the scores are calculated by the
sigmoid function as output.

We used the terminology training sets shown in Table 3 to have the
classifier learn to map each entity extracted by NER to its label(s).

We used a 20% validation set (see next section) to choose the best
number of epochs and the logit threshold above which a class is positive.
The threshold retained for the final prediction maximizes the precision

4 https://www.insee.fr/fr/statistiques/2540004?sommaire=4767262
S This is different from negated or hypothetical concepts, in which processing
is included into the supervised NER system as described in Section 3.1.
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score on the validation set, which leads to better preliminary results.
This metric is preferred to the F1 score because the document-level step
(step 4 in Fig. 3) aggregates possibly redundant information, which
mechanically increases recall.

3.5. Validation set

Given the unbalanced representation of each label in the DEFT
training dataset (see Fig. 2), we chose to build the validation term set
with the same class distribution as the DEFT training dataset (as opposed
to a random selection which would have led to a distribution similar to
the classes inside the UMLS, i.e., unrepresentative of the real docu-
ments). Once the best model is selected and the threshold is computed
on the validation term set, we use a last step of fine-tuning the classifi-
cation model for 10 epochs on the validation term set. This last step
enables the model to “see” the whole vocabulary at least once.

3.6. Experimental setups

Our set of experiments aims to show how the volume and the lan-
guage of the terminologies used influence the results. Thus, we propose
the results of the system trained on the three term sets described in
Section 2.1 (i.e., “FR”, “FR-EN”, “FR-tr”). For the bilingual FR-EN
training term set, we compare two pretrained embeddings: the French
CamemBERT model (camembert-large) and a multilingual BERT (bert-
multingual-base; note that there is no “large” multilingual BERT
available).

We also compare our results to those of other DEFT participants: a
system based on a list of terms manually curated specifically for the
DEFT dataset [12], a direct multilabel classification system, i.e., taking
the entire text as input, without using the intermediate notion of concept
mention [26].

Finally, we performed ablation studies to estimate the impact of the
different steps in our system:

e Asa gold standard reference for the NER model, the DEFT organizers
provide the annotations for the entity types “disease” and “sosy” in
the test dataset, enabling us to assess separately the NER perfor-
mances. For each experiment, we then add a run called “gold men-
tions”, which uses gold standard named entities instead of the step 1
NER system.

e We also provide results without the final fine-tuning on the valida-
tion set (“no FT”).

¢ Finally, we removed part of the FR-EN term set from the DEFT
training dataset to show the results obtained in an unsupervised
setup (i.e., only terms from terminologies, none from a human
annotation). We called this run “FR-EN no DEFT”.

We evaluated our system using three scores for training, validation
and test performance: microprecision, microrecall and micro-F1 score,
the most common metrics for multilabel classification. All scores pre-
sented in this paper are the average of 5 runs performed with different
random seeds to mitigate the effect of initialization and training order.

We also provide carbon footprint estimates for each configuration, as
provided by the CarbonTracker tool [27].°

4. Results

The results are presented in Table 4, where our main runs constitute
the runs with our “end-to-end” algorithm: our NER system associated

 Note that these estimates remain very approximate, taking into account
neither the execution environment nor the method of energy production at the
place of the experiments. CarbonTracker computes its estimates by using the
average carbon intensity in the European Union in 2017.
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Table 4

Results of our different experimental setups. The names of the runs are detailed
in the previous section. “Gold mentions” uses gold standard named entities (i.e.,
manually annotated) instead of the step 1 NER system. “No FT” corresponds to
the results without the final fine-tuning on the validation set. The value in bold
corresponds to our best result.

Recall Precision F1 Carbon
footprint (eq
CO2)
Our main runs (averaged over 5 runs)
FR 0.801 0.812 0.807 507 g
FR-EN (CamemBERT) 0.832 0.788 0.809 1300 g
FR-EN (multilingual 0.809 0.814 0.811 239¢g
BERT)
FR-tr 0.833 0.763 0.797 957 g
Ablation runs (tradeoff (averaged over 5 runs)
with the main run)
FR-EN no DEFT 0.828 0.688 0.752 916 g
(unsupervised) (-0.4) (-10) (-5.7)
Gold mentions — FR 0.813 0.809 0.811
(+1.2) (-0.3) (+0.4)
Gold mentions - FR-EN 0.847 0.793 0.819
(CamemBERT) (+1.5) (+0.5) (+0.8)
Gold mentions - FR-EN 0.815 0.811 0.813
(mult. BERT) (+0.6) (-0.3) (+0.2)
Gold mentions - FR-tr 0.851 0.770 0.806
(+1.8) (+0.7) (+0.9)
No FT - FR 0.800 0.786 0.791
(-0.1) (-2.6) (-1.6)
No FT - FR-EN 0.835 0.761 0.796
(CamemBERT) (+0.3) (-2.7) (-1.3)
No FT - FR-EN (mult. 0.812 0.789 0.800
BERT) (+0.3) (+0.1) (-1.1)
No FT - FR-tr 0.839 0.746 0.790
(+0.6) (-1.7) (-0.7)
Other DEFT participants systems
Manually curated list 0.750 0.888 0.814
[12]
Document classification 0.730 0.558 0.633
[26]

with different classifiers. For each different experimental setup, we show
the average score results over 5 runs. Our best results are obtained with
the bilingual approach with an F1 score of 0.811 for NER extraction and
an F1 score of 0.819 for Gold mentions. The last fine-tuning step im-
proves the Fl-score by 1.1 percentage points on average over the 5 ex-
periments (from +0.007 to +0.016).

Note that the threshold selected for classification from the sigmoid
output was almost always the same (0.99), which is a good outcome for
the robustness of the system.

We also evaluated the performances of intermediate steps 1, NER and
2, gender classification. The NER system detects the “disease, sign and
symptom” mentions, excluding the negation, hypothesis and informa-
tion not related to the patient, with a precision of 0.93 and a recall of
0.88 (F1 score: 0.90). As mentioned in Section 3.1, the NER system
detected the merged mentions of “sign and symptom” and “disease”,
improving the F1 score by 0.1 on the validation set. The gender classi-
fication obtains a perfect score (no error).

For the DEFT challenge, we initially only used a restricted term set
for the classifier, containing only the name of each concept in French,
without synonyms, leading to a training term set of 9363 terms. The
official results obtained were F = 0.770 with our NER extraction and a
CamemBERT-large classifier and F = 0.775 with the Gold mentions.

We also compared the different carbon footprints: interestingly, the
multilingual BERT with 110 million parameters has a much lower
approximate carbon footprint than the CamemBERT-large, which has a
total of 340 million parameters to train. We also see that the carbon
footprint is directly related to the size of the training term set, even
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though the number of training epochs required is higher for smaller term
sets.

Examples of multilabel misclassification are shown in Appendix 3
with the model trained on the translated terms (FR-tr). Examples of
erroneous results include “fever at 39.1 degrees C" mislabeled “infections™
(Line 1); “ureteral valve in the form of an endoluminal transverse fold... ”
mislabeled “cardiovascular”, most likely because of the terms “valve” and
“endoluminal” (Line 2); and “proliferation index assessed by anti-ki67 an-
tibodies is high” mislabeled “immune”, most likely because of the term
“antibodies”.

In addition to the expected label-level results for the shared task
corresponding to the objective of our work, we also calculated the
number of patients in the dataset for whom we were able to correctly
assign all labels. These results range from 32.3% with the worst of our
model to 46% with the best. These results are to be expected given the
large number of labels to be found in a case (see Fig. 2).

Table 5 shows the results for each class with our best model (i.e.,
multilingual BERT on the French and English term sets). We can see that
our system gives homogenous results from one class to another even if
the initial distribution is very heterogeneous.

5. Discussion

Although the differences between the four main runs are not very
high, it is interesting to note that the joint use of terms in both languages
with multilingual embeddings is the most efficient. It is particularly
noteworthy that a monolingual space with translated terms performs
worse than a multilingual space. This is especially true since the French
model used is a “large” model (340 M parameters), while the multilin-
gual model is a “base” model (110 M parameters). The large models
generally outperform the base models in almost all tasks.

5.1. Comparison of the different experiments

The results obtained by the multilingual version show that our
method could easily be adapted to any other similar language to obtain
better performance by taking advantage of the large vocabularies of
biomedical concepts of UMLS in English.

It is encouraging to see that the unsupervised setup (“FR-EN No
DEFT”) leads to an acceptable Fl-score of 0.75, showing that it is
possible to obtain reasonable results without any annotated data. This
observation is also reinforced by the fact that the results per class are

Table 5
Results class by class with the best model.
Recall Precision F1

Results for each class

injuries 0.684 0.722 0.703
cardiovascular 0.926 0.735 0.820
chemical 0.636 0.700 0.667
digestive 0.864 0.613 0.717
endocrine 0.786 0.786 0.786
path_sosy 0.960 0.951 0.956
female_uro 1.000 0.842 0.914
congenital 0.500 0.500 0.500
hemic 0.920 0.719 0.807
male_uro 1.000 0.947 0.973
immune 0.636 0.778 0.700
infections 0.704 0.679 0.691
nervous 0.717 0.825 0.767
nutritional 0.870 0.833 0.851
eye 0.667 0.857 0.750
musculoskeletal 0.773 0.810 0.791
skin 0.812 0.619 0.703
respiratory 0.882 0.882 0.882
stomatognathic 1.000 0.429 0.600
tumors 0.824 0.875 0.848
GLOBAL EVALUATION 0.840 0.804 0.821
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relatively similar, with few exceptions, as shown in Table 5. This would
not have been the case in a classical supervised learning approach,
where an expected result is that underrepresented classes obtain much
worse results than the others.

It is also interesting to observe that the use of gold-standard mentions
(experiments “Gold-mentions™) increases the overall results by only a
small margin. The NER results are not perfect (F1 = 0.90), but this small
difference can be explained by the fact that the redundancy of mentions
in a document can help erase some NER errors through the document-
level aggregation step.

Finally, our best models lead to results very similar to those of hand-
curated terminology matching [12],” with a much better generalization
potential. In that study, the authors used the MeSH lexicon and manually
processed this lexicon, removing terms leading to false negatives and
positives in the training corpus. Our training resources can be built
quickly by a few queries in the UMLS database without correction,
which makes our approach easily adaptable to other classes or lan-
guages. As we have shown, it can even run with decent performance
without any annotated data, while they are needed for curating a ter-
minology through a trial-and-error methodology.

Because our algorithm is based on the MeSH-C classification, we had
to determine the gender of the patient as an intermediate step. This has
two major drawbacks. First, gender as a social construct is used to
determine a biological trait. Second, it does not address intersex or
transgender urological or gynecological issues and may lead to sexual
reductionism, as described in [28].

In other experiments, inspired by the performance of the BioBERT
[29] and clinicalBERT [30] models, we tried to fine-tune the
CamemBERT-large language model on the 4000 French open access
biomedical articles on EuropePMC,® but this did not result in major
improvements. This is probably because the CamemBERT-large model is
already trained on a large volume of heterogeneous data. Moreover, the
volume of 4000 articles was probably insufficient to allow a real
contribution to the model. Unfortunately, as with most languages except
for English, there are often too few accessible biomedical resources
available to improve performance, which justifies the need to use
multilingual models.

This work enables one to automatically detect medical categories
from clinical narratives. The next step of this work will be to directly
create a representation of the patient from the embeddings of the labeled
terms. For instance, in the case of a text explaining that a patient with
glaucoma has the flu, the labels with our algorithm would be ‘eye’ and
‘infection’, and a relevant representation of the patient would be the
concatenation of the ‘glaucoma’ and ‘flu’ embeddings. This represen-
tation can lead to a finer phenotyping of the patient and enables, for
example, computation of the similarity of patients. This representation is
inspired by the “Deep-Patient” model [31], except that our features are
based on transformer embedding and filtered by a classification
algorithm.

5.2. Comparison with previous work

As mentioned above, the extraction of the main pathological char-
acteristics of a clinical case corresponds to a phenotyping of the patient.
In recent years, several studies have been carried out on the phenotyping
of patients from the EHR.

Gerhmann et al. [32] compared deep learning- and concept
extraction-based methods for patient phenotyping in English. More

7 To rely on the latest version of the NIH MeSH, we merged the three classes
“infectious disease”, “viral disease” and “parasitic disease” into one, leading our
results to be underestimated when compared to the original benchmark.
However, with only 5 occurrences of “parasitic disease” and “viral disease” in
the test set, this underestimation is marginal.

8 https://europepmc.org/
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precisely, they assess the performance of convolutional neural networks
for narrative-based patient phenotyping, comparing it to cTAKES (Mayo
clinical Text Analysis and Knowledge Extraction System) [33] to predict
10 disorders. They obtained an improvement of the F1 score ranging
from 2 to 26 points (except for one disorder).

Yang et al. [34] proposed a method combining a CNN-based deep
learning neural network and natural language processing to predict ten
disorders from English clinical narratives. The CNN processes inputs at
the word and sentence levels. Similar to our approach, the authors used
different sample sizes of the training dataset. The authors also used
word2vec [35] word embeddings. The obtained results range from an F1
score of 63% for “Chronic Pain” to 86% for “Depression”.

Aside from the other participants in the DEFT 2021 challenge, no
other articles have the exact same objective. However, Weng et al. [36]
proposed a classification of clinical notes into medical subdomains.
Their Natural Language Processing (NLP) pipeline is based on cTAKES
[33] and on the UMLS metathesaurus. The best performing algorithm
was a convolutional recurrent neural network with neural word em-
beddings (fastText [37]), with AUCs of 0.975 and 0.995, respectively,
for each of their datasets, and F1 scores of 0.845 and 0.870. Using two
different datasets, the overall prediction portability from one dataset to
another gave an F1 score of 0.7.

Compared to the abovementioned studies, the originality of our work
lies in the fact that our classification is not as broad as the medical
subdomain classification task or as narrow as the disease classification
task but rather in between, enabling the rapid detection of pathological
characteristics with good performance in the French language using a
multilingual system.

Appendix 1. UMLS vocabularies used for the training set’
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[38] shares the same objective of exploring the possibility of
combining multilingual resources in the same space for concept classi-
fication. Their application task is different, but their conclusions on this
topic align with ours: they also found that a multilingual approach
performs better than a translated approach and constitutes a good
alternative for languages other than English. However, the variety of
English models remains much higher, especially for the sciences and
medical fields (BioBERT [29], clinicalBERT [30]), and annotated data
remain massively more important in English, thus requiring NLP in other
languages to continue to progress.

6. Conclusion

In this work, we proposed a multilabel classification of clinical nar-
ratives with all the headings of MeSH-C chapters, leading to a 22-label
classification with good performance. This multilabel classification al-
lows rapid extraction of the pathological domain for the phenotyping of
patients. We tested several vocabularies to train our classifiers. Inter-
estingly, our bilingual approach with UMLS English and French vocab-
ularies leads to the best results, suggesting that our method could be
used for any other similar language.
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UMLS abbreviation Vocabulary Language
BI Beth Israel Problem List EN
CHV Consumer Health Vocabulary EN
Csp CRISP Thesaurus EN
CST COSTART EN
CVvX Vaccines Administered EN
DRUGBANK DrugBank EN
HPO Human Phenotype Ontology EN
ICD10 International Classification of Diseases and Related Health Problems, Tenth Revision EN
ICD10CM International Classification of Diseases, Tenth Revision, Clinical Modification EN
ICPC2P ICPC-2 PLUS EN
ICPCFRE ICPC French FR
LNC LOINC EN
LNC-FR-FR LOINC Linguistic Variant - French, France FR
MDR MedDRA EN
MDRFRE MedDRA French FR
MEDCIN MEDCIN EN
MMX Micromedex EN
MSH MeSH EN
MSHFRE MeSH French FR
MTHICD9 ICD-9-CM Entry Terms EN
MTHMSTFRE Minimal Standard Terminology French (UMLS) FR
NCBI NCBI Taxonomy EN
NCI NCI Thesaurus EN
NCI_CDISC CDISC Terminology EN
NCI_CTRP Clinical Trials Reporting Program Terms EN
NDDF FDB MedKnowledge EN
OMIM Online Mendelian Inheritance in Man EN
PDQ Physician Data Query EN
RCD Read Codes EN
SNMI SNOMED Intl 1998 EN
SNOMEDCT_US SNOMED CT, US Edition EN
SRC Source Terminology Names (UMLS) EN
WHO WHOART EN
WHOFRE WHOART French FR

® https://www.nlm.nih.gov/research/umls/sourcereleasedocs/index.html
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Appendix 2. Code used to filter “normal” or “negative” terms
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indexNorm = df2[(df2['term'].str.contains("normaux")) | (df2['term'].str.contains("normales"))
| (df2['term'].str.contains("normal")) | (df2['term'].str.contains("normale"))].index

df2.drop(indexNorm, inplace=True)

indexNeg = df2[(df2['term'].str.contains("négatif")) | (df2['term'].str.contains("négative"))
| (df2['term'].str.contains("négatifs")) | (df2['term'].str.contains("'négatives"))].index

df2.drop(indexNeg, inplace=True)

Appendix 3. Examples of term misclassification

Wrong label (false-positive) Term (translated from French)

Source

1 Infections Fever at 39.1 degree C filepdf-292-3-cas.ann
2 Cardiovascular Ureteral valve in the form of an endoluminal transverse fold including smooth muscle fibers throughout its surface filepdf-156-1-cas.ann
3 Cardiovascular Heart rate at 80 per minute filepdf-71-2-cas.ann
4 Skin voluntary ingestion of a black shoe dye filepdf-519-cas.ann
5 Musculoskeletal Literally from French “lumbar contact”, corresponding to the palpation of an enlarged kidney in the back filepdf-184-cas.ann
6 Hemic Benign proliferation, formed by both lobules of mature adipocytes and normal hematopoietic tissue filepdf-256-cas.ann
7 Immune Proliferation index assessed by anti-ki 67 antibodies is high filepdf-42-cas.ann
8 digestive Sphincter insufficiency filepdf-54-2-cas.ann
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4.6. Construction de cohorte de patients similaires (article 5 publié a JMIR
medical informatics)
Résumé :

Enfin, nous avons cherché a prouver que l’extraction et la classification des concepts médicaux

permettaient effectivement d’extraire des phénotypes d’intérét par similarité.

L'étude proposée ci-dessous détaille donc I'étape d’extraction d’entité nommée utilisée pour création
de cohorte, la classification des concepts médicaux extraits et enfin, le calcul de la distance entre

deux notes cliniques extraites.

Grace a I'étape de classification, la distance entre deux compte-rendus peut étre focalisée sur certains
domaines médicaux seulement en fonction de la question clinique. Par exemple, si I'on cherche a
analyser des patientes lupiques ayant présenté un infarctus du myocarde, on calculera la distance (ou
la similarité) entre deux documents sur les axes cliniques « immunologique » ou « cardiovasculaire »

uniquement.

La reconnaissance d’entité nommeée a été réalisée a partir d’'un modeéle entrainé sur 152 documents
annotés (avec en tout environ 11 000 symptomes et maladies annotées). Le modéle est celui dont
I'architecture est développée section 2.2.1.2. avec le modele de langage camemBERT [24] affiné sur
les deux millions de comptes-rendu (correspondant a environ 5G de texte) dont nous disposons dans

I'espace pour encoder le texte.

Un point qu’il nous parait important de souligner est que I'annotation réalisée ici pour les symptomes
et les maladies a été tres orientée par la clinique. Le parti pris ici n’était en effet pas d’annoter le
caractere nié des termes a I'échelle syntaxique, mais plutot a I'échelle sémantique. Concretement, les
symptdmes ont été annotés positifs s’ils étaient présents, et négatifs s’ils étaient absents ou s'il
s’agissait d’un signe physiologique. Par exemple : lorsque l'on écrit « le patient n’est pas fébrile » ou
« le patient est apyrétique » le sens des deux phrases est le méme, mais la syntaxe differe. Dans notre
cadre, l'annotation sera la méme: le terme fébrile et apyrétique sont tous les deux annotés
négativement comme une absence de symptéme. De méme la description « pouls périphériques

percus » n‘est pas un symptome, tandis que « pouls périphériques absents » en est un.

Cette extraction fine des symptomes permet d’avoir deux représentations du patient : I'ensemble des
signes pathologiques (symptomes) et I'ensemble des signes physiologiques. Le modéle de
transformers BERT étant capable de capturer I'information syntaxique et sémantique, nous obtenions

une F1 score de 0,81 [0,75 ; 0,88] a I'époque de l'article.
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L'étape suivante est la classification multi-étiquette des concepts extraits. Comme présenté a la partie

4.5, précédente.

Une fois les termes extraits et classés, nous obtenons une représentation finale de la note clinique
avec I'ensemble des mentions textuelles (par exemple « lupus érythémateux disséminé »), leurs
classes (pour le lupus : « maladies immunitaires » et « maladies de la peau ») et la représentation

vectorielle associé a la mention textuelle [1.2223, 5.344...] pour permettre un calcul de similarité.

La représentation vectorielle choisie pour chaque concept de cette représentation patient avant
calcul de la similarité est celle issu du modele FastText [22] entrainé from scratch (depuis une

initialisation aléatoire) sur les 2 Giga Octets de texte de notre espace-projet.

Le calcul de la distance, y compris par classe, n'est ensuite pas direct puisque deux comptes-rendus
de patients peuvent contenir des nombres différents de termes (c'est-a-dire de vecteurs) par classe.
Par exemple, le compte-rendu d’un patient index a traiter peut ne présenter qu'un seul terme pour
I'étiquette cardiovasculaire ("péricardite lupique") alors qu’un autre patient peut présenter de
nombreux termes cardiovasculaires tels que "syndrome coronarien”, "hypertension", "accident

vasculaire cérébral", etc.

La distance utilisée ici est donc une distance de deux distributions de termes. Suivant I'idée de Kusner
et al. [94], nous utilisons la « Earth mover's distance »(EMD), une distance qui minimise le co(t a
payer pour transformer une distribution en une autre. Nous calculons cette distance pour chaque
étiquette. Dans notre cas, les distributions correspondent a I'ensemble des termes par étiquette, et
chaque terme correspond a un point. La taille du point correspond a la fréquence d'occurrence du
terme, et la distance entre les points correspond a la distance en cosinus entre les représentations
vectorielles Fasttext [22] des termes. En disposant d'une distance, nous sommes maintenant en
mesure de comparer les notes cliniques des patients sur chaque étiquette (a condition que le dossier
du patient contienne au moins un terme présent pour cette étiquette) ou globalement (c’est-a-dire

sur toutes les étiquettes communes).

Pour valider cet algorithme bout-en-bout, un clinicien interniste extérieur au projet a annoté 256
documents aléatoires dans notre base de données avec 4 phénotypes d’intérét a rechercher:
« ostéoporose », « pneumopathie infectieuse », « néphropathie lupique » et « pneumopathie
interstitielle diffuse secondaire a une sclérodermie ». La régle d’annotation était la présence positive
de ces diagnostics dans les textes (les diagnostics ne pouvaient par exemple pas étre déduits des

symptomes).
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Une fois le jeu annoté, nous avons considéré, pour chague note clinique présentant un phénotype
donné comme un cas index a traiter et avons extrait les patients les plus proches sur les axes associés
a ce phénotype (donc « nutritionnel » et « ostéomusculaire » pour ostéoporose, « pulmonaire » et

« infection » pour « pneumopathie pulmonaire infectieuse », etc..).

Les métriques de performance sont ensuite empruntées aux évaluations des moteurs de recherche :
pertinence (ici précision) des 3 notes cliniques les plus proches, des 10 les plus proches et précision
moyennées sur tous les documents classés (permettant d’évaluer si tous les documents présentant le

phénotype sont bien tous les plus proches).

Nous obtenons une précision des 3 premiers documents entre 0.85 et 0.99 en fonction des

phénotypes et une précision moyenne entre 0.58 et 0.88.

Nous avons également développé une interface avec indice colorimétrique ou le clinicien peut choisir
en direct les axes de similarité sur lequel il veut comparer le patient qu’il souhaite traiter. Cette
interface renvoie également un nuage de mots pour les mots les plus fréquents ayant conduit a la

similarité et est disponible au lien suivant :

http://xavier.tannier.free.fr/misc/patient_similarity/demo.html
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Abstract

Background: Reliable and interpretable automatic extraction of clinical phenotypes from large electronic medical record
databases remains a challenge, especially in alanguage other than English.

Objective: We aimed to provide an automated end-to-end extraction of cohorts of similar patients from electronic health records
for systemic diseases.

Methods: Our multistep agorithm includes a named-entity recognition step, a multilabel classification using medical subject
headings ontology, and the computation of patient similarity. A selection of cohorts of similar patients on a priori annotated
phenotypes was performed. Six phenotypeswere selected for their clinical significance: P1, osteoporosis, P2, nephritisin systemic
erythematosus lupus; P3, intertitial lung diseasein systemic sclerosis; P4, lung infection; P5, obstetric antiphospholipid syndrome;
and P6, Takayasu arteritis. We used atraining set of 151 clinical notes and an independent validation set of 256 clinical notes,
with annotated phenotypes, both extracted from the Assistance Publique-Hopitaux de Paris data warehouse. We evaluated the
precision of the 3 patients closest to the index patient for each phenotype with precision-at-3 and recall and average precision.

Results. For P1-P4, the precision-at-3 ranged from 0.85 (95% CI 0.75-0.95) to 0.99 (95% CI 0.98-1), the recall ranged from
0.53 (95% CI 0.50-0.55) to 0.83 (95% CI 0.81-0.84), and the average precision ranged from 0.58 (95% CI 0.54-0.62) to 0.88
(95% CI 0.85-0.90). P5-P6 phenotypes could not be analyzed due to the limited number of phenotypes.

Conclusions: Using amethod closeto clinical reasoning, we built a scalable and interpretable end-to-end algorithm for extracting
cohorts of similar patients.

(IMIR Med Inform 2022;10(12):e42379) doi: 10.2196/42379

KEYWORDS
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Introduction

Background

Extracting clinical phenotypes from large electronic health
record (EHR) databases, a so known asclinical datawarehouses,
is a key step for severad medical applications from
epidemiological research [1] to prognosis prediction [2,3] and
therapeutic decision support [4,5]. Reliable automatic extraction
of patient phenotypes from large EHR databases remains a
challenge, especially in languages other than English [6]. The
actual identification of patients' phenotypesisstill largely done
via the International Classification of Diseases, Ninth/Tenth
Revision (ICD-9/ICD-10) code extraction, reading of clinical
notes, or extraction of entitiesviaregular expressions. However,
as shown by Farzandipour et a [7] on more than 300 EHR
ICD-10 codes, 22.7% presented errors in principal diagnosis
codes, of which 33.3% were major errors. Benkhaial et a [8]
also showed in astudy of 200 patients, ICD allergy codeswere
present for 18 patients, while 51 had allergy information in a
written note, indicating that only 35% of the alergies were
correctly coded. Theseidentification methodsthuslack precision
and require important human control.

With the improvement of natural language processing over the
last 10 years, new language models such as Word2vec [9],
GloVe [10], FastText [11] and, more recently, Bidirectional
Encoder Representationsfrom Transformers (BERT) [12] have
allowed significant progress for various natural language
processing tasks such as trandation, question-answering, and
named-entity recognition via an efficient word representation.
Named-entity recognition corresponds to the extraction of
certain classes of entitiesin araw text. In the medical domain,
it can be “signs and symptoms,” “disorders,” “chemicals and
drugs,” etc.

Many research teams have devel oped new algorithms based on
these word modelsto allow automatic patient phenotyping. De
Freitaset al [13] proposed Phe2vec, adata-driven, unsupervised
disease phenotyping agorithm. In their study, disease
phenotypes correspond to the word representation of ICD-10
core concepts (or seed concepts) and their closest neighbors. A
patient’s clinical history is summarized by aggregating all the
word vector representations of the medical concepts. Mapping
a patient to a disease is then done by computing a cosine
distance between the patient with each disease phenotype. In
their method, the medical concept extraction step from clinical
notes is performed based on 1 ontology [14]. Ferté et al [15]
also proposed an algorithm for automatic phenotyping of EHRs
by using ICD-10 codes and adictionary-based entity recognition
tool to extract interesting terms from clinical notes. Extracted
terms were then mapped to their unified medical language
system concept unique identifier as a feature for classification
to provide an interpretable parametric predictor. Their work
showed particularly interesting results for chronic conditions.

In this work, we extracted similar patients by focusing on 4
systemic diseases as a proof of concept: systemic lupus
erythematosus (SLE), systemic sclerosis, antiphospholipid
syndrome (APS), and Takayasu arteritis. SLE isan autoimmune
disease that can affect a large number of organs: the skin
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(specific malar rash, photosensitivity, etc), kidneys (nephrotic
syndrome and glomerular nephropathy), joints (most often
without deformation), brain (with neuropsychiatric forms), etc.
It is arare disease that affects 41 in 100,000 people in France
[16], and 9 women for 1 man in generally young (18-30 years
old) adults. Systemic sclerosis can a so involve various organs:
the skin (sclerosisleading to significant functional impotence),
the lungs (interstitial lung disease [ILD], fibrosis, and
hypertension), the digestive system (reflux and chronic intestinal
obstruction), etc. Its frequency is /5000 in France, and it
preferentially affectswomen (4 women for 1 man) aged between
40 and 50 years. APSisadiseasethat causes venous and arterial
thrombosisaswell as obstetrical complications. Approximately
20%-30% of patients with lupus develop APS. Itsfrequency is
approximately 1 in 12,000 [16]. Takayasu arteritis is an
inflammatory disease that affectslarge vesselsin young people.
It is avery rare disease affecting 1.2 to 2.6 cases/million/year
in France. It affects 4.8 women for 1 man between 20 and 40
yearsof age[17]. These 4 diseases were chosen because of their
large spectrum of signs and symptoms and their similarity
(especially for lupus and APS in terms of apparition frequency
and APS and Takayasu for their arterial manifestations).

Goal of This Study

In this study, we aimed to develop an automated end-to-end
extraction of similar patient cohorts from electronic medical
records. Specifically, we place ourselves in the following use
case: we have a patient to treat with clinical information in a
text document (mentioned as index patient in this paper), and
we automatically search for the set of patients with similar
symptoms and diseases mentioned in their hospitalization
reports. To evaluate our method, we extracted cohorts of similar
patients from index patients with certain phenotypes described
in their textua reports, arbitrarily selected, and manually
annotated by a clinician. Our main contribution in this paper is
the development of an algorithm for the automatic construction
of similar patient cohorts by amethod closeto clinical reasoning,
aswe argue in the Discussion section.

Methods

Algorithm Steps

In this section, we detail the main steps of our agorithm.
Similarity is defined here as a patient with identical or closely
related signs, symptoms, and disorders. The key steps for
extracting these events from the text are a named-entity
recognition step to extract medical concepts, a multilabel
classification on each extracted term, and an average distance
computation on an appropriate representation of all the terms
on each label. We validated our interpatient distance by
clustering 6 apriori defined phenotypes of interest: osteoporosis,
nephritis in SLE, ILD in systemic sclerosis, lung infection,
obstetric APS, and Takayasu arteritis. With the same interpatient
distance, we then constructed similarity cohorts from index
patients for each of these phenotypes.
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Overview of the Algorithm

For readability, in the remainder of this paper, we use the term
“patient” to refer to the “hospitalization report related to the
patient.”

The main steps of the algorithms are shown in Figure 1,
considering an index patient:

1. Symptoms and diseases were extracted from a raw text
whilefiltering out all negated, hypothetical, and belonging
to family terms.

2. All extracted terms were classified into broad organ
categories, that is, cardiovascular, immune, ophthalmologic,

Gérardin et al

digestive, etc, by amultilabel classification step using our
previously developed algorithm [18].

3. A vector (embedding) representation for all extracted terms
was obtained |eading to the index patient representation.

4. Fromthisrepresentation for other patients, the distance for
each label of the index patient to the other patients was
computed. Then, the average of the distances of all the
labels was determined.

5. A cohort of similar patients was built from the patients
closest to the index patient for each annotated phenotype.

We will refer to this patient’s hospitalization report (Figure 1,
index_patient) as a running example throughout the steps
described below.

Figure 1. Overview of the algorithm to obtain arepresentation of the patients’ electronic health records and to compute a distance from other patients’
electronic health records. First, a named-entity recognition step is performed on a patient's el ectronic health record (to extract symptoms and disorders
and filter all negated, hypothetical, and someone else’s terms). Second, a multilabel classification step is performed for each extracted term to allow
more clinical interpretation. Third, this leads to an electronic health record model containing all the extracted terms with their respective labels and
embedding representations (last column of the model). Fourth, this alows a distance computation on each of the 22 labels (Dnervous corresponds to
the distance between embeddings of all terms|labelled nervous, Dimmune on theimmunelabel, etc). Fifth, asimilarity cohort computation is performed.
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Data Sets and Annotation Rules

The data set of this study was obtained from the Assistance
Publique-Hbépitaux de Paris (AP-HP) data warehouse. Patients
wereinformed that their EHR information could be reused after
an anonymization process, and those who objected to the reuse
of their data were excluded. All methods were carried out in
accordance with relevant guidelines (reference methodology
MR-004 of the Commission Nationale del’ Informatique et des
Libertés[19]).

The data set contained all hospitalization reports, consultation
reports, test results, prescriptions, etc of al patients older than
15 years with lupus, scleroderma, APS, and Takayasu arteritis
who made at least onevisit to AP-HP hospitalssince 2017. The
data set constitutes a set of 2 million pseudonymized clinical
records. It was extracted using only the ICD-10 codes of the
principal diagnosisfor lupus (M 320, M321, M328, M 329, L 930,
L931, corresponding to 5176 patients), systemic sclerosis
(M340, M341, M348, M 349, corresponding to 2833 patients),
APS (D686 corresponding to 1250 patients), and Takayasu
arteritis (M 314, corresponding to 287 patients).

Aninternist physician annotated atraining subset of 151 clinical
notes (40 lupus, 35 APS, 37 systemic sclerosis, and 39
Takayasu) with symptoms or disorders by using specific
attributes “ negated,” “ hypothetical,” and “ belonging to family”
when relevant. Guided by aclinical logic, we chose not only to
annotate the negated terms as negation (eg, no fever, no
diabetes) but also al the physiological descriptions (eg,
peripheral pulse present, vesicular breath sounds present and
symmetrical, regular heart sounds). All of these physiological
findings were annotated as negative, because in clinica
reasoning, wefocus primarily on pathological signs. We adopted
thisapproach al so because the language modelswe use are able
to capture both the syntactic and semantic levels of language.
The medical subject heading (MeSH) category C [20] head
chapters (eg, cardiovascular, immune, digestive) were aso
annotated at the entity level. This annotated data set was used
to train both the named-entity recognition step with the
symptoms and disorders |abels and the multilabel classification
step with MeSH [20] category C chapter head |abels. Another
test set of 256 hospitalization reports was annotated with one
or more of the 6 phenotypes of interest, that is, osteoporosis,
nephritis in SLE, ILD in systemic sclerosis, lung infection,
obstetric APS, and Takayasu arteritis by another internist
physician with no common patients between the training and
testing data sets.

The annotation rules were defined before starting. First, a
phenotype was only positively annotated if it was explicitly
written, and no interpretation was made of signs and test results
to guess the phenotype. For example, for osteoporosis, neither
bone mineral density nor the number of vertebral fractureswas
interpreted, and the only terms retained positively were
osteoporosis and corticosteroi d-induced osteoporosis. Detailed
examples can be found in Figure S1 of Multimedia Appendix
1. We selected these phenotypes for their clinical significance
both in the 4 pathologies of interest studied and globally in
terms of osteoporosis and lung infection phenotypes. These
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phenotypeswere sel ected as an example, but our algorithm can
be generalized to handle very different phenotypes.

Word Representations

Two word representation model swere used for thiswork. First,
a French BERT model [12], camemBERT, trained by Martin
et a [21] on awide variety of French documents was used for
the named-entity recognition and multilabel classification steps.
Second, a FastText model developed by Bojanowski et al [11]
was used for the patient model to calculate the interpatient
distance. Both methods convert words into vectors of red
numbers (called embeddings). BERT produces embeddingsthat
take into account the context (other words in the phase), while
FastText produces fixed embeddings (a word correspondsto a
vector independently of the surrounding text). For our study,
we had 2 million documents of all types (consultation records,
hospitalization records, discharge summaries, etc), which
correspond to a volume of 5 gigabytes of text. These data
allowed us to train the FastText model from scratch. The
camemBERT model wastoo large to train from scratch, but we
fine-tuned it on our data, that is, we retrained its fina layers.
As a result, it was able to learn a context-appropriate vector
representation (particularly effective for the feature extraction
step 1); nevertheless, itsinitial vocabulary did not contain all
the medical concepts, unlike the FastText model, which we used
for the patient representation for the interpatient distance
calculation.

Named-entity Recognition

This first step enables us to extract positive symptoms
(pathologic signs) and disorders, filtering al terms
corresponding to hypothetical, negated, and family-related
elements. For instance, in Figure 1 (index_patient), the extracted
terms were “parietal focal status epilepticus,” “frontoparietal
hematoma,” and “systemic lupus erythematosus,” whereas
“angioedema’ was not kept since it was only hypothetical. The
algorithm used for this first step is based on an encoder (with
BERT layers) and a bidirectiona long short-term
memory decoder. This neural named-entity recognition model,
described in [18], obtains an exact F-measurement of 0.931 on
the English CoNLL data set [22], using the BERT-large
embeddings [12], and 0.784 on GENIA [23], using the
BioBERT-large model [24].

Multilabel Classification

Toimproveclinical interpretability and to analyze patientsalong
several medical dimensions (ie, labels), we chose to perform a
multilabel classification of al the terms. The corresponding
class is all the MeSH-C head chapters, corresponding to 22
medical fields: infections, ophthalmologic, stomatology,
cardiovascular, digestive, respiratory, nervous, etc. A BERT
model for the sequence classification was used and trained on
all annotated entities and all MeSH terms and their synonyms.
Synonyms of MeSH terms were obtained by extracting all the
French terms sharing the same code unique identifier in the
unified medical language system defined by their authors as a
“set of files and software that brings together many health and
biomedical vocabularies to enable interoperability between
computer systems’ [25]. This multilabel classifier has been
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described in our previous study and evaluated on an external
challenge with an F1-score from 0.809 to 0.811 depending on
the model used [18]. For instance, for our index_patient in
Figure 1, parietal focal status epilepticusislabelled as nervous,
and systemic lupus erythematosus is labelled as immune and
skin.

Distance Computation

We used FastText to obtain an embedding representation of
each extracted term. With all the patients represented as a list
of embeddingsfor each label, the distance between the patients
can be computed based on one particular label of interest
(cardiovascular, urogenital, etc), or several, or al. However, 2
patient records may contain different numbers of terms (ie,
vectors) per label. For example, index_patient on Figure 1 only
presents 1 term on the cardiovascular label (lupus pericarditis),
whereas patient_2 may present many cardiovascular termssuch
as coronary syndrome, hypertension, and stroke.

Following Kusner et a’s[26] idea, we decided to use the earth
mover’s distance, a distance that minimizes the cost to be paid
to transform one distribution into another. We compute this
distancefor each label. In our case, the distributions correspond
to the set of terms per label, and each term corresponds to a
point. The size of the point corresponds to the frequency of
occurrence of the term, and the distance between the points
corresponds to the cosine distance between the FastText
embeddings of the terms. In our example, the immune label for
index_patient ismade of theterms SLE (1 occurrence), Raynaud
(1 occurrence), Gougerot-Sjogren (1 occurrence), and lupus
pericarditis (1 occurrence).

Having adistance, we are now ableto compare patients’ clinical
notes on each label (provided that the patient’s record has at
least one term present for this label) or globally. To compare 2
patients globally, we summed the earth mover’s distances of
the 2 patients across each label and weighted them with the
corresponding number of terms for each label. Equations (1)
and (2) below specify the weighting term, where HR; and HR,
denote 2 different hospitalization reports, and EMD() denotes
the earth mover’s distance between the 2 notes for a specific
label i.

D(HRy, HR,) = (Unlabels)*= (A, EMD(HR,(label)),
HR; (label;)) (1)

with A; = (NHRy(label;) + nHRy(label))) / ("HR, +
nHRy) (2)
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where HRy(label)) is the list of terms from HR; involving label;
and nHR is the number of termsin the term subset HR.

Evaluation

We evaluate our approach with the 6 use cases described earlier,
each being associated with specific MeSH-C labels. For
example, to obtain similar patients for the osteoporosis
phenotype (labelled muscul oskeletal and nutritional according
to MeSH classification), we computed the earth mover’sdistance
of the hospitalization reports only on these 2 labels. Similarly,
for ILD in systemic sclerosis, we focused on the respiratory and
immune labels. For lung infection, we focused on the respiratory
and infections labels, and so on. However, our algorithms can
be applied to any new use case and to any set of MeSH-C |abels.

Clustering

To visualize our results and to confirm the relevance of our
approaches, we performed an unsupervised hierarchical
clustering of al patients in the training data set on each label
and globally, checking if patients with similar phenotypes
belonged to the same clusters. We used agglomerative
hierarchical clustering (each hospitalization report isinitialized
asasingleton cluster, and clusters are merged two-by-two) with
Ward's criterion, which minimizes the variance of the clusters.
The same method was used for our 6 use case phenotypes. We
used the SciPy library [27].

Sdlection of a Cohort of Similar Patients From an | ndex
Patient

We approach the problem of building acohort of similar patients
as an information retrieval problem, where the patient’s
document (index patient) isaquery. We then evaluate the ability
of the system to return aranked list of documents, with the most
relevant/similar at thetop of thelist. Figure 2 givesan overview
of this selection on the example of a patient with the phenotype
“Nephritisin SLE.” We evaluate the precision-at-k (percentage
of correct phenotype prediction in thefirst k closest documents
of digtinct patients), the recall (percentage of al correct
phenotypes that are selected in the first n closest patients, n
being the number of patientsin each phenotype), and the average
precision. The average precision computes the average value
of the precision for recall values over 0 to 1. It considers the
order in which the patients are selected and corresponds to an
estimate of the area under the precision-recall curve. For each
phenotype, each patient from the test set ischosenin turn asan
index patient, and the final results are an average over all
patients. Confidenceintervalswere cal culated using the normal
distribution approximation.
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Figure 2. Example of document selection for the phenotype "Nephritis in systemic lupus erythematosus." First, from the clinical observation of the
index patient, symptoms and diseases are extracted and classified according to medical subject heading-C chapter headings (step 1). Then, the distance
is calculated on the UroGen and immune classes (specificaly for this phenotype, step 2). Finaly, the closest documents are those with the same written
phenotype, corresponding to the patientsin red in the figure, leading to aranked list of the closest documents of distinct patients (step 3). SLE: Systemic

lupus erythematosus; HR: Hospitalization report.
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Visualization

A distance-based search result was also constructed to select
the most similar patient to an index patient, with clickablelabels
where clinicians can choose any labels of interest they want to
select (asin our phenotype examples). This search result returns
the most similar patients on the sel ected |abel sin the descending
order of similarity. A demonstration can be found in this
following link [28], with 4 use cases with word clouds of
medical terms enabling the similarity decision. All our codes
are available on GitHub [29].

Ethics Approval

The results shown in this study are derived from the analysis
of the AP-HP data warehouse. This study and its experimental
protocol was approved by the AP-HP Scientific and Ethical
Committee (IRB00011591 decision CSE 20-0093). All methods
were carried out in accordance with relevant guidelines
(reference methodol ogy MR-004 of the Commission Nationale
de I'Informatique et des Libertés [19]). All medical records
have been pseudonymized. Patients areinformed by the AP-HP
data warehouse that the data are pseudonymized and that they
can object to their sharing. Their consent wastherefore collected
prior to our study.

Results

Clustering

The results of the unsupervised hierarchical clustering on our
training data set of 151 EHRs are shown in Figure 3, Figure 4,
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and Figure 5. Each cluster is enhanced with its corresponding
word cloud (highlighting the frequencies of occurrence of terms
within each cluster). Interestingly, on theimmunelabel (Figure
3), wewere ableto properly separate patients with scleroderma
(Ieft, orange cluster) from patientswith lupus or lupuswith APS
(green clusters). Asmentioned earlier, 30% of APSissecondary
to systemic lupus, and indeed, several patientswith APSin our
data set also had lupus. Similarly, on the digestive label (Figure
4), wewere ableto separate upper digestive manifestations (left
cluster) from liver issues (1eft clusters). With regard to the global
clustering (using equations 1 and 2 above), we obtained 4
different clusters, asshown in Figure 5. Sclerodermaisclustered
separately with forms of cutaneous lupus (right, purple cluster)
from lupus with thromboembolic manifestations and APS
(middle, red cluster) from Takayasu (second | eft, green cluster).
Interestingly, sclerodermawith pulmonary arterial hypertension
(Ieft, little orange cluster) is close to the Takayasu cluster with
arterial complications. The test set included 100 patients with
lupus, 87 with scleroderma, 51 with APS, and 18 with Takayasu
arteritis. Only 4 Takayasu stroke werelabelled and 7 obstetrical
APS, which did not allow us to perform clustering or other
performance computations. The clustering resultsfor phenotypes
osteoporosis and lung infection with ground truth labelled
documents are shown as examples in Figure 6 and Figure 7,
respectively.
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Figure3. Unsupervised hierarchical clustering based on electronic health record earth mover's distance on the “immune” 1abel. Word clouds of electronic
health records words are plotted on each respective cluster. Interestingly, patients with systemic scleroderma all belong to the same cluster (orange).

Only patients who were labelled “immune”’ are clustered; we thus represent 129 patients out of 151.
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represented here (corresponding to 119 patients, not 256). All patients with osteoporosis were labelled “OSTEQ” in the orange cluster. Other patients

“nutritional” labels (derived from the medical subject heading classification); only patients having the labels “osteomuscular” and “nutritional” are
present in this cluster without explicitly written osteoporosis present “ osteopenia’ (all 4 first patients) of several vertebral fractures.

Figure 6. Unsupervised ascending hierarchical clustering based on earth mover's distance of electronic health records on the “osteomuscular” and
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Figure 7. Unsupervised ascending hierarchical clustering based on earth mover's distance of electronic health records on the respiratory and infection
axes (derived from the medical subject heading classification). All patients with lung infections were labelled “LUNG_INF” in the green cluster. Some
outliers may be noticed; on the very left, the patient had purulent pleurisy, and one had pulmonary tuberculosis. The remaining patients on the | eft of
the green cluster al had other linked manifestations such as bronchitis, parainfluenza infection, and bronchoalveolar lavage positive for Klebsiella
pneumoniae and oropharyngeal flora.
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. . . that the phenotype annotations were very specific. As an
Selection of a Cohort of Similar Patients From an example, sclerodermatomyositis or mixed connective tissue

Index Patient disease with lung involvement, which are very close to this
The performance of cohort construction for the first 4 phenotypewere not annotated positively. An error analysiswith

phenotypes is presented in Table 1. The last 2 phenotypes
(P5-P6) could not be analyzed due to a limited number of
phenotypes at the annotation stage (7 and 4, respectively).

Overal, we obtained an average precision ranging from 0.58
to 0.88, precision@10 from 0.65 to 0.98, and recall from 0.53
to 0.83. However, the average precision was lower for P3 (ILD
in systemic sclerosis) owing to the higher diversity of terms
used to describe the lung condition, that is, fibrosis, ILD,
scleroderma with pulmonary involvement, etc, and to the fact

mention encountered on close patients can be found in Table
S1 of Multimedia Appendix 1. For the 4 phenotypes P1-P4, the
precision-recall curves (means for all patients within each
phenotype) were computed and are shown in Figure S1 of
Multimedia Appendix 1, which is another way of showing the
average precision performances. We showed very good results
for the P1-P2 and P4 phenotypes and satisfactory resultsfor the
P3 phenotype since the patients had to present exactly the same
disease.

Table 1. Performance results for phenotype similarity (mean and 95% CI) for all patients of a phenotype. For each phenotype, each patient in the test
set ischosen in turn as an index patient, and the final results are an average of all patients.

P1, osteoporosis (n=23)

P2, nephritisin systemic lu-
pus erythematosus (n=48)

P3, interstitial lung disease P4, lung infections (n=33)
in systemic sclerosis (n=20)

Precision@3? 0.97 (0.91-1.0) 0.99 (0.98-1.0) 0.85 (0.75-0.95) 0.92 (0.84-0.99)
Precision@10 0.95 (0.91-0.99) 0.98 (0.97-0.99) 0.65 (0.58-0.72) 0.86 (0.81-0.92)
Average precision 0.88 (0.85-0.90) 0.85 (0.83-0.87) 0.58 (0.54-0.62) 0.72 (0.69-0.75)
RecallP 0.83 (0.81-0.84) 0.79 (0.77-0.80) 0.53 (0.50-0.55) 0.66 (0.64-0.68)

3Precision@3 patients (precision@10) is presented, which represents the obtained precision calculated on the 3 (or 10) patients closest to the index

patient (ie, with the minimum distance).

bRecall isthe recall calculated for all patients to be found with the same phenotype (ie, recall calculated on the 23 closest patients for osteoporosis, the
48 closest patientsfor nephritisin systemic lupus erythematosus, etc). Precision-recall curvesfor the 4 phenotypes are shownin Figure S1 of Multimedia

Appendix 1.

Visualization

Asanillustration, Figures 8 and 9 below show the search results
described earlier for a patient with ILD in systemic sclerosis
and nephritis in SLE, respectively. We see that for an index

https://medinform.jmir.org/2022/12/e42379

RenderX

patient with ILD in systemic sclerosis (Figure 8), choosing the
immune and respiratory labelsled to the finding of 10 patients
out of the 15 first, having the same condition. Interestingly,
among these 15 samples, the 5 unlabel ed patients had a disease
very close to the expected one: “ILD evolving to fibrosis’ and
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a“mixed connective tissue disease” for the first one (note 98,
rank 4) and “sclerodermatomyositis’ and “interstitial lung
disease” for the second (nhote_182, rank 5). Further analysis of
the errorsis presented in Table S1 of Multimedia Appendix 1.
A more extensive error analysis can be found in Table S1 of

Gérardin et al

Multimedia Appendix 1. Figure 9 shows the search results for
an index patient with nephritis in SLE. All the 21st closest
patients on [abels“immune” and “ urogenital” showed nephritis
in SLE.

Figure8. Search results of an index patient with interstitial lung disease; the darker the color is, the closer the patients are to that particular 1abel. Here,
the selected labels“immune” and “respiratory” in 8 of the 10 first patients are labelled with “PINS_Sclerodermie” (in French, ie, interstitial lung disease

in systemic sclerosis).
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Discussion

Summary

In this study, we devel oped a novel end-to-end algorithm from
raw clinical notesto cohort similarity extraction. We have shown
that we can cluster very specific phenotypes on an annotated
data set and build similarity cohorts with good mean average
precision results. These phenotypes and diseases were chosen
as a proof of concept, with 2 genera phenotypes such as
osteoporosis and lung infection and 2 very specific phenotypes
with nephritisin SLE and ILD in scleroderma. However, our
algorithm can be applied to other phenotypes or diseases as
well. Furthermore, our system can be applied to any other data
warehouse and does not contain any handcrafted rules. An
interactive demo is available online [28], and all our codes are
available on GitHub [29].
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Advantages of Our Approach

The main advantage of our approach isthe proximity to clinical
reasoning—the named-entity recognition step focusing on the
distinction between physiological and pathological signs and
the observations of the patients on the 22 main medical domains
(cardiovascular, pulmonary, hemic, immune)—thereby allowing
cliniciansto choose on which aspect patients should be similar.
Thisanalysis providesinterpretable resultsto clinicians aswell
as high modularity, which isessential in thefield of therapeutic
decision support. In clinical practice, this algorithm would
enable the physician to automatically extract similar patients,
evaluate their clinical evolution, and extrapolate them to the
patient they want to treat. Our agorithm focuses on 1 patient’s
hospitalization report rather than on the entire patient’s record
(EHR), as we want to extract patients with similar conditions
and similar acute complicationsat atime. Thisalgorithmisalso
able to compare along very fine-grained characteristics. For
example, 2 patients with osteoporosis complicated by a bone
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fracturewill be closer than 2 patients with osteoporosis without
afracture. In addition, although our agorithm does not directly
consider biological results in a quantitative manner, the
clinician’s interpretation of these results in the text is
systematically integrated and analyzed as a symptom, for
example, anemia, hypoalbuminemia, and positive antibodies.
Similarly, the pathological description of imaging reports, such
asan alveolar condensation in radiology images or an abnormal
left ventricular gection fraction in echocardiograms will be
taken into account in our algorithm. We show very good results
intermsof precision and average precision for selecting similar
patient cohorts. The robustness of the algorithm is demonstrated
on the one hand by the evaluation of the precision-to-3, which
iscalculated here not for the construction of the cohort but rather
to show that thereis, as expected, a gradient of similarity from
the closest to the most distant patients, and on the other hand,
as shown in the error analysis, patients close to a given index
patient had very similar disease, even if the exact phenotype
was not encountered.

Comparison With Previous Work

Other studies have focused on patient similarity cohorts; for
instance, in the French language, Garcelon et a [30] used a
patient representation and a similarity measure to try to find
patients with rare diseases in the Dr Warehouse database [31].
Although their objective is quite similar to ours, they used a
different representation based on the term frequency—inverse
document frequency weights of the extracted concept in each
clinical note, and the concept extraction is based on handcrafted
rules. They obtained a percentage of 71%-99% of indexed
patientsreturning at least one similar true-positive patient within
the first 30 similar patients, and the average number of patients
with exactly the same disease among the 30 patients was 51%.
In a second study based on the same term frequency—inverse
document frequency similarity metric, they evaluated the
association between clinical phenotypes and rare disease and
measured the relevance of the first 50 similar patients by a
domain expert a posteriori; they obtained average precision
from 0.55t0 0.91 on 6 phenotypes with mean average precision
of 0.79[32]. The main differences from our method are that we
focus on clinical interpretability, and our metric computation
is based on one of the most recent and performant language
models [12]. Moreover, in our case, the test set was annotated
apriori. Jiaet a [33] aso proposed an interesting algorithm for
diagnostic prediction based on patient similarity, but unlike our
method, their named-entity recognition step is based on a
dictionary of symptoms, while disorders are extracted from
ICD-10 coding. The similarity regarding symptoms is binary:
1if the symptom is shared by both patients and O if otherwise.
The similarity of diseasesis based on their respective ICD-10
similarity (using the ICD-10 coding tree structure).

Ng et a [34] presented aninsightful method based on aprecision
cohort (ie, patient-similarity cohorts) to help clinicians make
treatment decisions for chronic diseases. They trained a global
similarity model on a set of thousands of predefined variables
(disease variables were constructed using their 1ICD-9 and
ICD-10 codes, laboratory variables with their Logical
Observation Identifiers Names and Codes, etc) that learns a
disease-specific distance (for the 3 chronic diseases presented:

https://medinform.jmir.org/2022/12/e42379
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hypertension, type 2 diabetes mellitus, and hyperlipidemia),
with significant manual work to build the training data set. The
authors did not compute direct measures of similarity cohorts
but the direct impact of their method, with 75%, 74%, and 85%
of decision pointsin hypertension, diabetes, and hyperlipidemia,
respectively, and with at least one significantly better treatment.
In contrast, our method focused on the performance of the
similarity cohortswith metricsused in theinformation retrieval
field, does not rely on manual variable definition, and does not
learn disease-specific distance but acompletely generic distance.
One of the main advantages of our work is the original
calculation of distance per class between patients; to the best
of our knowledge, there is no similar work in the literature to
compare our work to. However, we show that the named-entity
recognition algorithm obtained state-of-the-art results, and the
multilabel classification obtained the same performance as the
best team of a French national challenge [18].

Limitations

Our work has several limitations. First, it does not cover mental
health diseases, which are acompletely different branch of the
MeSH classification. However, training the multilabel classifier
with a new label for mental health diseases with MeSH terms
and synonyms can be done fairly directly based on our
framework. In addition, due to time constraints, the data used
in this paper were labeled by only 1 internist, and the quality
of the data labeling cannot be assessed. In addition, one could
argue that we did not compare our clustering and cohort
similarity extraction with an ICD-10 extraction. However,
because we built our initial data set with ICD-10 codes for our
4 main pathologies, we had an initial bias that we could not
overcome for fair comparison. In addition, nephritis in SLE,
ILD insystemic sclerosis, and lung infections do not have direct
ICD-10 codes used in clinical practice. For example,
“glomerular disease with SLE” has the ICD-10 “M3214” but
in the entire database of 39 different hospitals, no patient had
thisparticular code. Thisisbecausethe coding isprimarily done
to describe the severity of the patient being managed, and this
last code, in particular, does not reflect the severity of the renal
involvement (in our case, codesfor nephritisusually used would
be NO3, NO4, or NO5 and M320, M321, M 328, and M329 for
SLE). Similarly, sclerodermawith pulmonary involvement has
an |CD-10 code M348 that al so does not appear in our database.

Assuming that an important clinical fact is repeated severa
times in a clinical report (eg, a patient hospitalized for acute
coronary syndromewill have many cardiovascular termslinked
to higher cardiac condition), our distance computation from
equations 1 and 2 depends on the number of terms in the
document. Hence, 2 patients with the same mgjor (repeated)
problem would be relatively close. However, sometimes,
repeated terms are not directly derived from a major clinical
fact (for instance, medical history may be repeated several times
without clinical relevance).

Conclusion

Inthiswork, we have presented anovel end-to-end interpretable
algorithm to automatically extract similar patientsfrom anindex
patient based on clinical note analysis. Our algorithm shows
good performance results for 4 specific phenotypes in the
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context of 4 systemic diseases. In this work, we focused only
on pathological signs, but in clinical practice, one could aso
be interested in negative signs (for instance, the absence of
Raynaud syndrome isvery atypical in systemic sclerosis). This
will be added in our future work, thereby adding a new
physiological dimension to patients. In future work, the drug

Gérardin et al

similar to our presented approach, the clinician will then be able
to focus only on treatments or on treatments and signs and
symptoms. Finally, wewill consider patients asaset of multiple
longitudinal hospitalization reports (EHRs). An important
perspective of thiswork is also to evaluate thistool in clinical
practice.

information will aso be added for patient comparison, and
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4.7. Prochaines étapes de l'algorithme

Plusieurs branches de calcul de la cohorte de patients similaires sont actuellement en cours de

développement. Il s’agit :

de I'extraction et de la normalisation des données de biologies,

- de l'extraction et de la normalisation des documents,

- du regroupement (ou “clustering”) hiérarchique ascendant pour déterminer la cohorte
d’intérét,

- de l'analyse de cette cohorte en termes de rapport de risque sur les devenirs du patient
(déces, réhospitalisation etc..) en fonction des classes thérapeutiques recues,

- de l'analyse des complications (infectieuses etc..) directement issues du texte et de leur

rapport de risque en fonction des traitements recus.

Cette partie présente les résultats préliminaires des travaux actuels sur les données de biologies et de

médicaments issues des textes.

4.7.1. Intégration des données de biologie

Les informations de biologie issues des données structurées (table de biologie) dans I'EDS ne
refletent que les examens réalisés a I'hopital et n’intégrent donc pas les examens antérieurs anciens,
notamment ceux qui ont parfois permis de poser le diagnostic (Anti-corps anti-nucléaires pour les
patients lupiques, HbAlc pour les patients diabétiques, hémoglobine de base pour un patient
drépanocytaire) ni les examens faits en ville, rapportés par le clinicien en consultation ou en

hospitalisation de jour.

Lextraction des données de biologie des textes reste donc primordiale. Par ailleurs, pour une
comparaison exacte des valeurs de biologie d’un patient a l'autre, la mention exacte du test
biologique est extraite puis normalisée sur une base de connaissance médicale, et la valeur

numérique avec les unités est également extraite.

Pour I'étape de reconnaissance d’entités nommées, un jeu de 100 comptes-rendus a été annoté avec
annotation de la mention du test de biologie, par exemple « hémoglobine », « calcémie » etc. avec le
label « BIO » et une autre annotation comprenait la mention compléte de biologie « hémoglobine =
12g/dL », « calcémie corrigée = 2,4 mmol/L » etc. avec le label « BIO_Compléte ». Ce type

d’annotation permet un post-traitement simplifié pour I'extraction de la valeur numérique associée.
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Pour s’assurer de la qualité de I'extraction de la valeur numérique et de l'unité, ces informations

étaient également annotées manuellement.

Pour I'extraction de la biologie et I'extraction des médicaments, en vue de développer des modeles
qui seront réutilisable pour I'EDS, en collaboration avec I'équipe Data science, nous avons utilisé une
architecture de reconnaissance d’entité nommeée un peu différente : 'encodage du texte est toujours
réalisé par un camemBERT affiné sur I'EDS mais le décodage est réalisé par un CNN et un CRF en
sortie pour la prédiction de l'entité. Cette architecture a également été utilisée pour extraire les
mentions des médicaments et leurs attributs via une étape décrite ci-dessous. Lextraction des
attributs a été réalisée par un deuxieme décodeur CNN. Les performances globales ont été
comparées a I'ancienne architecture et étaient similaires. Le modeéle a également été testé avec le
modele de langage camemBERT-bio[29]. L'ensemble des résultats avec les intervalles de confiance

calculés par bootstrapping est présenté tableau 5.

Les résultats pour la reconnaissance d’entité nommeée « BIO » et « BIO_compléte » sont un Fl-score a
0.72 [0.64 ; 0.80] et 0.86 [0.84 ;0.89] respectivement. Le F1 score évaluant I'extraction de la mention

textuelle et I'extraction de la valeur numérique est de 0.86 [0.81 ; 0.93].

Pour s’assurer de I'absence de doublon, nous avons effectué la normalisation des termes sur les CUI
du groupe sémantique « Procedure » de 'UMLS [16] , type sémantique « Laboratory procedure » et
ayant au moins un synonyme en code SNOMED_CT[12] en se restreignant aux termes anglais et

frangais. Le contréle de la normalisation a été réalisé sur un jeu annoté manuellement avec les CUL.

Un exemple de I'ensemble des synonymes considérés pour le CUI « C0201480 », correspondant au

terme « bilan hépatique » est présenté tableau 4.
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Tableau 4 : Ensemble des synonymes considérés pour le terme « bilan hépatique ».

CUI UMLS C0201480

Synonymes SNOMED_CT [12] | “Hepatic function panel”, “Hepatic function panel (procedure)”, “LFT -

Liver function test”, “Liver function test”

Synonymes MeSH[REF] | “Tests de la fonction hépatique”, “Exploration fonctionnelle hépatique”,
Francais “Tests d'exploration de la fonction hépatique”, “Tests fonctionnels

hépatiques”, “Tests hépatiques”,

Synonymes Meddra[REF] | “Test hépatique”, “Tests hépatiques SAI”, “Tests hépatiques”

Frangais

Pour réaliser la normalisation, plusieurs algorithmes ont actuellement été testés :

- Un algorithme de fuzzy matching : comparaison inexacte par méthode de Sgrensen-Dice [95]
qui consiste a découper le mot en digramme (chaine de caractere de deux lettres) et a
calculer le rapport entre le nombre de digrammes communs (intersection entre deux mots)

sur la somme des digrammes de chaque mot, dont la formule est rapportée ci-dessous.

21 XNY|
X|+ Y]

Formule de Sorensen (wikipédia), pour deux ensemble finis quelconques
Cette méthode obtient une précision de 0.63 [0.58 — 0.67]

- Une méthode basée sur I'algorithme mesurant la distance sinusienne de I'embedding CODER
[60] du terme extrait, comparé avec tous les embeddings CODER [60] de I'UMLS [16],
restreint aux synonymes SNOMED_CT [12] et aux type sémantiques « laboratory procedure »,

avec une précision de 0.70 [0.63 - 0.77].

- Une méthode basée sur un réentrainement de l'algorithme CODER [60] avec les poids du
modele camemBERT entrainé sur camemBERT-EDS [31]. Les résultats préliminaires montrent
une précision de 0.68 [0.61; 0.75], aprés un entrailnement de 300 000 itérations. Larticle
initial de CODER[60] proposant 1 000 000 d’itérations et notre courbe de la fonction d’erreur

poursuivant sa décroissance apres les 300 000 itérations, nous comptons reprendre
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I'entrainement des que les ressources informatiques seront disponibles sur une durée de

plusieurs jours consécutifs.

Une fois extraite, et normalisée, I'intégration des données de biologie dans le calcul multimodal de Ia

distance entre les comptes-rendu médicaux sera une option.

4.7.2. Intégration des données de médicaments

Tableau 5: Résultats préliminaires de I'extraction des entités de médicaments et de biologies et des

attributs des données de médicaments et de biologie le modéle de langage camemBERT entrainé sur

I’'EDS [31] a gauche et le camemBERT-bio [29] a droite.

Résultats classifications entités et attributs

Camembert Finetune I Camembert Bio
Catégorie Entité F1 1C 95% F1 1C95%
Entités

Classiques Chemical and drugs 0.92-0.97 0.86 0.83-0.88
Bio_comp 0.84-0.89 0.83 0.80-0.85
Bio 0.64-0.80 0.56 0.49-0.63
Diso 0.82-0.87 0.75 0.73-0.78

Tech Dosage 0.86-0.95 0.81 0.77-0.85
Strength 0.91-0.99 0.88 0.81-0.93
Route ) 0.46-0.86 0.57 0.00-0-89
Forme 0.68 0.56-0,80 0.55-0.81

Attributs

Action Start 0.56
Stop 0.72
UnigueDose 0.54

Certainty Certain : 0.96
Conditional 0.83 ).91

Temporality Past 30 0.71
Present 0.79

Negation neg 0.73

Une fois I'extraction des médicaments réalisée, chaque mention textuelle est normalisée sur un code

ATC (Classification hiérarchique commune internationale des médicaments). Les premiers résultats de

normalisation indiquent 73% de précision avec la distance de Sorensen dice. Les abréviations (MTX

pour méthotrexate, RTX pour Rituximab, etc.) restent a traiter et seront normalisées par I'algorithme

du CODER [60], car existantes dans 'UMLS [16].

Un exemple du résultat de cette normalisation est fourni figure 20.
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drug ATC score  pred_atc  pred_string
propanclol CO7AADS 0952381 [COTAADS] [propranolol]
kayexalate WO3AED1 0952381 [VO3AEQ1] [kayexalate ]
prevenarid JO7ALOZ 0588889 [JOTALO2] [prevenar]

prevenari3 JOTALOZ 0888839 [J07ALOZ2] [prevenar]

clpidogrel BO1ACD4 0952381 [BO1ACO4] [clopidogrel]

Figure 20 : Etape de normalisation des mentions textuelles des médicaments issus du texte. La

colonne “drug” correspond a la mention issue du texte et la colonne “pred_string” a sa prédiction.

Au cours de ces dernieres expérimentations, nous avons également considéré la taille du jeu de
données annotées comme un hyperparametre. Cet hyperparamétre peut étre comparé par exemple
au nombre de sujets nécessaires dans les études épidémiologiques. Pour déterminer cet
hyperparametre, deux méthodes peuvent étre utilisées : un calcul a priori comme proposé par Liu et
al. [96], mais les valeurs prédictives positives et négatives ne sont pas évidentes a anticiper dans
notre contexte, ou bien une évaluation a posteriori en calculant la courbe d’évolution des métriques
de performance avec différentes tailles du jeu d'entrainement. Pour les différentes expériences, nous
avons montré que ces courbes atteignent un plateau a partir de 70 documents annotés et 30 pour
I’extraction des médicaments, figure 21.

F1 score en fonction du nombre de documents
100

@ Fl_entités

=@= F1_attributs

F1 score (%)

60 -

50 T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80
Nombre de documents

Figure 21 : Evolution du score F1 en fonction du nombre de documents dans le jeu d'entrainement,

pour le type sémantique “médicaments”.
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Pour I'expérimentation des données de biologies et de médicaments, nous avons réalisé un transfert
de modele sur un autre projet de I'EDS (TRADIAB) avec les mémes regles d'annotation discutées entre

cliniciens. Les analyses sont en cours pour s’assurer de la robustesse du modele.
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5. Discussion et perspectives

5.1. Syntheése

Le projet de recherche présenté dans ce manuscrit développe les premieres étapes, avec leurs
validations intermédiaires, de la construction d’un prototype ayant pour objectif I'aide a la décision

thérapeutique en contexte de maladie rare.

5.1.1. Contributions principales du projet

Au vu des données de la littérature [63], et en particulier de I'expérience de I'équipe de Stanford [75],
nous sommes conscients que de trés nombreuses solutions ont été développées et que peu d’entre
elles sont finalement utilisées en pratique clinique. Les contraintes majeures identifiées dans les

propositions précédentes sont généralement :

- le manque de collaboration entre cliniciens et ingénieurs [63]

- le manque d’interprétabilité des modeles, comme rappelé par l'avis récent du comité
national d'éthique [79]

- le manque de modularité des modeles

- le manque de généralisabilité des modeles [39, 75]

Il nous semble que les contributions principales du projet décrit ici tiennent spécifiquement compte
de ces contraintes pour répondre aux recommandations du conseil national d'éthique [79] et du

centre “Intelligence artificielle centrée sur I’humain” de I'université de Standford [75].

Linterprétabilité en particulier de l'algorithme, en se basant sur le raisonnement clinique, a en effet
guidé de nombreux choix :

- l'extraction améliorée des sections (article 1) du compte-rendu hospitalier pour permettre aux
cliniciens de retrouver la segmentation des informations telle qu’ils la connaissent ;

- la reconnaissance d’entités nommeées pour extraire spécifiquement les symptomes et signes
pathologiques des signes physiologiques ;

- laclassification de ces symptomes et pathologies par spécialité d’organe ;
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- la proposition d’une interface visuelle avec échelle colorimétrique en fonction du degré de
similarité, associée a un rendu par nuage de mots pour mettre en évidence les concepts médicaux a

I'origine de la cohorte de patients similaires.

Une dimension modulaire sera également apportée dans le prototype final avec un choix possible
d’une modulation de la distance entre patients selon certaines spécialités médicales, ou globalement
; le clinicien pourra également choisir d’ajouter ou non l'information des tests biologiques dans le

calcul de la distance.

Concernant le caractére généralisable, de nombreuses étapes du modeéle ont été évaluées sur des
golds standards de la littérature [91] ou comparées a des challenge nationaux [92] et internationaux
(participation au challenge n2c2 2022 [51]). Par ailleurs, un grand jeu d’hyperparametres a été testé :
différentes architectures de modeles pour la reconnaissance d’entité nommée et pour |'étape de
normalisation, différents modeéles de langage, différentes initialisations par plusieurs graines

aléatoires, différentes tailles de jeu de données et une multiplicité d’annotations.

Notre modele sera par ailleurs testé sur un autre projet de recherche de I'EDS concernant

notamment I'extraction des données de biologie et de traitement.

Enfin concernant la collaboration avec des cliniciens, plusieurs d’entre eux ont participé au projet et
nous réalisons actuellement une campagne d’annotation (projet CSE 21-36) a I'EDS, avec le méme
objectif d’annotation des symptomes et des signes physiologiques. Cette base d’apprentissage
constituera un gold standard local, accessible aux autres projets de I'EDS sur demande au comité

scientifique et éthique et permettra également de tester la généralisabilité de la démarche.

Il existe néanmoins un certain nombre de limites a considérer et a exposer avec transparence aux

cliniciens.

5.1.2. Limites

Malgré les efforts réalisés pour permettre la meilleure généralisation possible, plusieurs risques de

biais persistent dans notre travail.
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Ainsi, les diverses annotations proposées dans ce projet pour les étapes d’extractions d'entités
nommées et de controle de la normalisation ont été réalisées par une seule personne- I'auteure de ce
manuscrit (en dehors des phénotypes de la cohorte de patients similaires, des jeux de données
publics ou issus des challenges). Il peut donc y avoir des biais d’annotation (regard orienté par la
gualification en médecine interne, précision importante sur I'examen clinique mais manque de

précision, par exemple, sur la sémiologie radiologique ou anatomopathologique, etc.).

Par ailleurs, comme évoqué dans la partie “Enjeux Ethiques” de I'état de I'art, il peut exister des biais
secondaires a la base d’apprentissage. Tout d’abord, comme le rappelle Gao et al. [63], la cohorte sur
laquelle les modeles sont entrainés est issue de comptes-rendus hospitaliers de centres
hospitalo-universitaires parisiens et la majorité des comptes-rendus sont rédigés par des internes, i.e.
par des médecins non seniors. Les résultats présentés ici ne sont donc sans doute pas transposables a

d’autres hopitaux, en particulier non universitaires ol il y a peu, ou pas, d’interne.

Ensuite, les analyses présentées sont toutes réalisées sur des comptes-rendus hospitaliers, c'est-a
-dire le compte-rendu de sortie du patient, qui est généralement plus détaillé mais qui ne refléte

peut-étre pas au mieux I'évolution clinique en temps réel [63].

Le manque de gold standard comme mentionné partie IV.K. , notamment pour I'étape de
pré-sélection des documents, reste également une limite importante pour s’assurer de la

performance du modeéle notamment a ne pas “manquer” des patients similaires.

Enfin et principalement, le prototype définitif n'a pas encore été testé auprés des cliniciens pour

déterminer son apport dans la décision thérapeutique.

5.2. Perspectives : prochaines étape de développement

En dehors de I'ajout de I'information de biologie et des traitements déja précisés, les étapes actuelles

de développement sont les suivantes:

1. Application de l'algorithme bout-en-bout sur le cas d’usage de la crise rénale
sclérodermique, a partir d’'un jeu de 3000 comptes-rendus potentiels, extraits par
CIM10 de fagon élargie, avec relecture manuelle pour s’assurer du phénotype. Puis
contréle de toutes les étapes avec diminution simulée des performances (pré
sélection de document, reconnaissance d’entité nommée, classification) pour

déterminer les effets sur le clustering final.
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Aprés validation de ces étapes, nous déterminerons la présence ou I'absence de prise
de corticoides systémiques (dans les données structurées et dans les textes)
antérieurement a la crise rénale sclérodermique pour déterminer si nous retrouvons

effectivement une corrélation comme proposé dans la littérature [97].

2. Le modele sera par ailleurs par la suite amélioré par une modélisation longitudinale
des comptes-rendus patients. En effet, jusqu’alors, le modele est considéré a I'échelle
du compte-rendu uniquement. Ce travail sera conduit dans le cadre d’un travail de

these de science ayant obtenu une bourse régionale Al4IDF [98].

5.3. Perspectives : étude pilote pour I’évaluation du prototype en

pratique clinique

Enfin, au vu des résultats prometteurs présentés ici et de I'accueil positif de I'algorithme présenté
dans différentes équipes hospitalieres de I'AP-HP (service de médecine interne a Saint-Antoine,
Service de médecine interne a I'hopital Bichat, service de néphrologie pédiatrique a I’'hopital Robert
Debré, service de néphrologie a I’h6pital Tenon, service de Dermatologie a I’hdpital Saint Louis,
service de Santé Publique a la Pitié-Salpétriére) ce projet va étre poursuivi par une étude pilote visant
a tester le prototype en réunion thérapeutique dans deux services de médecine interne de I'hépital

Bichat et de I'hOpital Saint Antoine.

Cette étude pilote aura lieu en amont d'un essai randomisé (étude clinique ou I'on compare deux
groupes de patients : un groupe sur lequel on réalise une intervention-ici I'analyse de la cohorte de
patients- et un groupe témoin). Il s'agira a la fois de valider I'outil et de mesurer les changements
potentiels dans la prise en charge thérapeutique associés a son utilisation. Cette étude pilote sera
une étude prospective de deux ans évaluant I'impact de la synthése d'informations issues de I'analyse
d'une cohorte de patients similaires sur les décisions thérapeutiques prises lors des réunions

collégiales de médecine interne.

Seront inclus les patients atteints de maladie de Takayasu, de lupus érythémateux disséminé, de

sclérodermie systémique et de syndrome des antiphospholipides suivis dans les services de médecine
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interne de I'h6pital Bichat et de I'h6pital Saint Antoine et dont le cas est programmé pour étre discuté
en réunion thérapeutique collégiale. Pour chaque patient inclus, il y aura deux discussions
thérapeutiques au cours d'une méme réunion collégiale de médecine interne en 2 phases : la
premiere se déroulera dans les conditions habituelles d'organisation SANS I'outil de décision ; la
seconde avec les mémes informations AVEC les informations complémentaires issues de I'analyse et
de la présentation des données obtenues dans la cohorte de patients similaires. La cohorte de
patients similaires sera calculée avant la réunion collégiale a partir d'une liste hebdomadaire
préétablie de patients. La "décision de traitement de référence" serait la premiere, afin d'éviter tout
effet potentiel sur le patient. La "décision de traitement assistée par ordinateur" serait prise a des fins
de recherche, mais ne serait pas appliquée au patient, qui, par conséquent, ne tirerait aucun bénéfice

ou préjudice des suggestions de I'outil.

Le principal critere d'évaluation sera de déterminer si les informations d'une cohorte de patients
similaires modifient la décision thérapeutique. La modification de la décision thérapeutique est
définie comme l'introduction, la suppression ou le changement d'un médicament par rapport a la

prescription initiale a la suite de la réunion collégiale de médecine interne sur le traitement.
Les criteres d'évaluation secondaires sont les suivants:

En ce qui concerne la santé du patient :

1/ évaluation de la signification clinique du changement de traitement (c'est-a-dire que la décision de
traitement a été réellement modifiée et non simplement ajustée a la marge) par un comité d'experts,

en aveugle de I'étude ;

2/ pourcentage de changements de posologie, pourcentage de traitements supprimés ou ajoutés et

nombre de lignes de traitement modifiées.

3/ pourcentage de réhospitalisation a 30 jours pour une seconde étude interventionnelle prospective.

En ce qui concerne I'opinion des utilisateurs, deux grilles d'évaluation seront utilisées pour évaluer a
la fois I'acceptabilité et la facilité d'utilisation de I'outil : le questionnaire SUS validé de 10 questions

[99] et le questionnaire USE [100] de 30 questions proposé par [101] permettant une évaluation plus
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poussée de la cohérence des résultats. Le temps supplémentaire nécessaire a l'interprétation et a la

discussion des résultats de cohortes de patients similaires sera également enregistré.

Ce projet d’étude pilote a été soumis a l'appel a projet MESSIDORE de I'Inserm en octobre 2022, il

sera a nouveau soumis avec les nouveaux résultats en septembre 2023.

D’autres applications sont également actuellement envisagées pour ce prototype d’extraction de
cohortes de patients similaires, notamment par exemple pour la pré-sélection de patients dans les

études cliniques, a partir d’un certain nombre de patients déja identifiés.

5.4. Projets d’interface avec I'entrep6t de données de santé

Pour finir, cette these m’a permis de collaborer étroitement avec les différentes équipes de I'EDS sur

des projets fonctionnels et de recherche dont quelques-uns sont présentés ici.

5.4.1. Classification des types de documents

La classification des types de documents dans I'EDS nous parait étre un bon exemple de I'utilisation
des données issues du soin et de la nécessité de collaboration entre médecins et ingénieurs pour
I'obtention d’une base de données interprétable et utilisable secondairement pour le pilotage, par
exemple pour la remontée d’indicateur de qualité des soins - complétude des compte-rendus
hospitaliers, complétude des ordonnances de sorties etc.- ou pour la recherche.

En effet, actuellement, le type de compte-rendu médical (compte-rendu de consultation,
compte-rendu d’examen, compte-rendu d’accouchement, etc..), n’est pas remonté de fagon
structurée. Les informations disponibles pour le type de compte-rendu sont issues d’un champ
éditable par le clinicien, par exemple : “CS Mme XXX le 12/10/15” ou encore “CR anapath” etc. Il n'y a

donc pas de normalisation en amont de I'EDS. Ces champs sont dénommés “libellé-document”.

Les types actuels proposés dans I'EDS sont issus d’un ensemble de regles basées sur des expressions
réguliéres créées au fur et a mesure de la mise en oeuvre de projets de recherche, avec un grand
nombre de types qui se recoupent, par exemple “LT-CS”, “CR-CS”, “LT-type-CS” pour les

comptes-rendus de consultation et des types sans pertinence clinique “CRH-EEG” par exemple,
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littéralement “compte-rendus hospitaliers - Electro-encéphalogramme”. Le résultat actuel est un

nombre important de documents inconnus (environ 7 millions sur les 120 millions de documents).

Partant de ce constat, nous avons fondé une nomenclature complete avec plus de 50 types, a partir
du référentiel d’interopérabilité proposé par l'agence du numérique en santé [], comptant de
nombreux types supplémentaires pour les examens (compte-rendu de coloscopie, de
coronarographie, d’échographie doppler), tous normalisés avec un code issu de I'ontologie médicale

internationale LOINC Document Ontology [102].

A partir de cette classification, nous avons construit un jeu d'entrailnement pour pouvoir représenter
au mieux tous ces documents. Pour mémoire, la répartition initiale était trés déséquilibrée, avec un
tres grand nombre d'ordonnances et peu de comptes-rendus d’examens spécifiques. Pour réaliser ce
jeu d'entrainement, nous avons sélectionné les documents a partir du libellé-document qui, bien que
bruité, contient en général I'information principale. Ce libellé-document a été modélisé par TF-IDF
puis un algorithme de regroupement des termes a été appliqué, par la méthode du K-means, avec
initialisation par un terme spécifique pour chaque type de document. Cette méthode a permis une
meilleure représentativité des types. 1300 documents ont déja été annotés avec I'annotation de la

cohérence de la date de document et de la cohérence du titre du document.

Les algorithmes de classification de ces documents, pour le moment a partir d’expression réguliéres

sur les titres extraits par I'algorithme présenté section 4.1., sont en cours de développement.

5.4.2. Projet Européen Horizon Health
Enfin, j'ai également pu travailler avec I'équipe qualité données a 'EDS notamment pour proposer un
ensemble de variables de suivi aprés audit des variables intéréts de plus de 30 projets de recherche :

unicité des IPP patients, conformité des dates de naissance etc.

Ce travail s’inscrit notamment dans le cadre la participation de I'EDS au consortium européen
Quantum (Quality, Utility and Maturity Measured), composé de 13 pays et plus de 30 institutions
pour développer un label de qualité et utilisabilité de les données, en réponse a I'appel a projet

européen Horizon Health 2023 [103], dont je suis la responsable scientifique a I’AP-HP.

183



184



6. Conclusion

Nous avons présenté ici un travail de recherche visant au développement d’une aide a la décision
thérapeutique sur maladies auto-immunes, par identification automatique, a travers les textes

cliniques conservés dans I'entrep6t de données de santé de I'AP-HP, de patients similaires.

L'algorithme a été développé en prenant en compte constamment le raisonnement clinique, et ses
principaux modules ont été validés par de nombreuses expériences. Au vu de ces premiers résultats

prometteurs, une étude pilote a été proposée, pour évaluer le prototype en pratique clinique.

Seules les études et les développements a venir permettront de savoir si I'algorithme atteindra
pleinement son objectif d’aide a la décision thérapeutique. Dans l'attente, la conduite de ces travaux
a renforcé chez nous la conviction que l'intégration des connaissances médicales au coeur des
algorithmes, telle que présentée ici, est I'une des clés pour mettre les possibilités de I'intelligence

artificielle au service de la pratique thérapeutique.
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8. Annexes

8.1. Liste des abréviations

ACE : Advanced Cohort Engine

ACR : American College of Rheumatology

AlIM : Artificial Intelligence in Medicine

AP-HP : Assistance Pulbique- Hopitaux de Paris

aPL : anticorps antiphospholipides

AREM Archive de I'historique des remontées mensuelles

AUC ROC : Area under the curve (Receiver Operating Characteristic)
ATC : Anatomic Therapeutic Chemical classification system
BERT : Bidirectional Encoder Representations from Transformers
CAPS : Syndrome catastrophique des antiphospholipides
CCAM : Classification commune des actes médicaux

CHU : Centre hospitalo-universitaire

CIM10 : Classification internationale des maladies (version 10)
CREST Syndrome : Calcinose, reflux, E, sclérose

CRF : Conditional random field

CSE : Comité scientifique et éthique

CUI : Concept Unique Identifier

DEFT : Défi Fouille de texte

DME : dossier médical électronique

EDS : Entrepot de données de santé

EULAR : European League Against Rheumatism

FN : Faux négatifs

FP : Faux positifs

GB : Gigabytes

GEM : Glomérulonéphrite extra-membraneuse

GHM : Groupe homogéne de maladies

GPT-3 : Generative Pre-trained Transformer 3
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i2b2 : Integrating Biology & the Bedside

LES : lupus érythémateux systémique

LGM : Lésions glomérulaires minimes

LS : Lupus systémique

LSTM : Long-Short-Term-Memory

MeSH : Medical Subject Headings

NLP : Natural Language Processing

OMOP : Observational Medical Outcomes Partnership
OHDSI : Observational Health Data Sciences and Informatics
PMSI Programme de Médicalisation des Systémes d’Information
PNDS Protocole national de diagnostic et de soins

SAPL : Syndrome des antiphospholipides

SNFMI : Société frangaise médecine interne

SNOMED_CT : Sytematized Nomenclature of Medicine —Clinical Terms
SOSY : Signes et symptémes

TAL Traitement automatique des langues

TF-IDF : Term Frequency-Inverse Document Frequency

TQL : Temporal Query Language

UMLS : Unified Medical Language System

VN : Vrai négatif

VP: Vrai positif

VPP : Valeur prédictive positive

8.2. Glossaire

ATC (Anatomic Therapeutic Chemical classification system) : “Systeme de classification anatomique,
thérapeutique et chimique international controlé par I'Organisation mondiale de la santé. Les
médicaments sont divisés en groupes selon 'organe ou le systéme sur lequel ils agissent. [...].

La classification ATC repose sur cing niveaux de classement qui correspondent aux organes (ou
systemes d'organes) cibles, et aux propriétés thérapeutiques, pharmacologiques et chimiques des
différents produits. La forme générale du code d'une molécule est LCCLLCC, ou L représente une
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lettre et C un chiffre (exemple : AO1AA01). Chaque lettre et chaque doublet de chiffres représente un
niveau successif.

Le premier niveau (premiére lettre) définit le groupe anatomique parmi 14 différents. Le deuxiéme
niveau (deux premiers chiffres) donne le sous-groupe pharmacologique ou thérapeutique principal.
Les troisieme et quatriéme niveaux (deuxieme et troisieme lettres) correspondent a des sous-groupes
chimiques, pharmacologiques ou thérapeutiques. Le cinquiéme et dernier niveau (deux derniers
chiffres) indique la substance chimique.” Source : Wikipédia.

Cette classification est traduite par I'Agence nationale de la s(ireté du médicament (ANSM) pour sa
version francaise officielle (https://smt.esante.gouv.fr/terminologie-atc/).

AUC ROC : Aire sous la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic). La courbe ROC est une
mesure de performance d’un classifieur binaire et correspond a la courbe sensibilité/spécificité. Laire
sous la courbe ROC permet d’interpréter cette mesure de performance et varie entre 0 et 1, elle est
d’autant plus élevée que le classifieur est performant.

Clustering hiérarchique ascendant: Classification d’individus réalisée de maniere non supervisée
(sans annotation). Initialement, chaque individu forme une classe. Puis, de maniéere itérative, on
cherche a réduire le nombre de classes. A chaque étape, on fusionne deux classes, réduisant ainsi le
nombre de classes qui deviennent de plus en plus grandes. Les deux classes choisies pour étre
fusionnées sont celles qui sont les plus « proches », en d'autres termes, celles dont la dissimilarité
entre elles est minimale, cette valeur de dissimilarité est appelée indice d'agrégation.

CNN (Convolutional neural network): Un réseau de neurones convolutif est un type de réseau de
neurones artificiels principalement utilisé pour traiter des images. L'idée principale d'un CNN est
d'utiliser des filtres successifs (appelés filtres de convolution), “glissant” sur I'image, pour extraire des
caractéristiques importantes d'une image. Ces caractéristiques permettent ensuite de réaliser des
taches spécifiques telles que la classification d’images. Un exemple de réseau de neurones convolutif
est fourni figure 1 ci dessous.

Chien 0.99

Chat 0.005
QOiseau 0.005

Figure 1 : exemple de réseau de neurone convolutif. source
https://kongakura.fr/article/R%C3%A9seaux-de-neurones-convolutionnels

CRF : Le modele CRF (Conditional Random Field) est un modeéle probabiliste pour la modélisation de
séquences. Son objectif est d'attribuer les meilleures étiquettes possibles a chaque élément de la
séquence en tenant compte des relations entre les éléments adjacents (et donc, par exemple, un type
sémantique a une mention textuelle a partir d'un jeu de données annoté). Il est appelé "random

197



field" car les étiquettes sont modélisées comme des variables aléatoires interdépendantes, ou les
valeurs d'une étiquette dépendent des valeurs des étiquettes voisines.

Le modele CRF définit une fonction qui prend en compte des facteurs locaux et des facteurs globaux.
Les facteurs locaux représentent les caractéristiques locales de chaque élément de la séquence,
tandis que les facteurs globaux capturent les relations entre les éléments adjacents.

Le modele CRF peut étre entrainé a partir de données d'apprentissage en utilisant des algorithmes
d'optimisation, tels que I'algorithme de descente de gradient. Pendant I'entrainement, les poids du
modele sont ajustés pour minimiser I'erreur entre les étiquettes prédites et les étiquettes réelles de
I'ensemble d'apprentissage.

Données structurées : Dans le domaine des données de santé, on parle de données structurées
lorsque ces données sont disponibles dans des tables que I'on peut requéter (tables des données de
biologie, tables des données de médicaments etc..) avec des informations standardisées avec des
codes (code d’un test de biologie, code ATC pour le médicaments, code CIM10 pour les données de
remboursements etc..) et des valeurs numériques.

Données non structurées : Contrairement aux données structurées, les données non structurées ne
sont pas présentes sous formes de codes et de valeurs numériques mais sous forme de texte libre.
Leur traitement présente un défi important d’extraction et de normalisation de I'information.

Intelligence artificielle : “Ensemble de théories et de techniques mises en ceuvre en vue de réaliser
des machines capables de simuler l'intelligence humaine.” (Larousse)

Machine learning : méthodes d’apprentissage machine, c’est-a-dire approches basées sur des
algorithmes qui, se fondant sur des données, construisent des modeles (arbres de décisions, réseaux
de neurones, ou autres) qui seront ensuite appliqués a de nouvelles données pour calculer une
décision a partir de celles-ci.

K-means : La méthode K-means est un algorithme de regroupement non supervisé utilisé pour
partitionner un ensemble de données en K groupes distincts (clusters). L'objectif de I'algorithme est
de minimiser la variance intra-cluster, c'est-a-dire la similarité des points a l'intérieur de chaque
cluster. A titre d’exemple, il peut étre utilisé pour la segmentation d’image, la classification de
documents etc...

Cette méthode est trés utilisée mais nécessite néanmoins de connaitre le nombre de clusters K a
priori, il peut par ailleurs converger vers différents résultats selon l'initialisation.

LOINC : Classification internationale d'identification des mesures (tests de biologies), observations et
documents relatifs a la santé.

LSTM (Long Short Term Memory [36] ) : Le LSTM est une architecture de réseau de neurones qui,
contrairement aux réseaux neuronaux feedforward standards (passage de I'information dans un seul
sens uniquement) possede des connexions de rétroaction et fait partie de ce que I'on appelle un
réseau neuronal récurrent (RNN). Il peut traiter non seulement des points de données isolés (tels que
des images), mais aussi des séquences entiéres de données (telles que la parole ou la vidéo).
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Les LSTM ont été développés pour pallier au défaut des réseau neuronaux récurrents simples (aussi
appelé “vanilla RNN” et définis plus bas) qui ne présentent qu’une boucle simple de rétroaction et ne
peuvent pas tenir compte de I'information “a long terme”. Par exemple, dans le traitement de texte,
I'information contenu en début de phrase est perdue en fin de phrase.

L'architecture LSTM, plus complexe, composée d’une cellule mémoire et d’une porte d’oubli (en plus
des portes d’entrées et de sorties classiques), permet de maintenir des dépendances utiles a long
termes pour faire des prédictions a la fois actuelles et futures. (Définition adaptée de Wikipédia).

OMOP (Observational Medical Outcomes Partnership) common data model : modéle de données
communautaire open-source, congue pour normaliser la structure et le contenu des données
d'observation médicale et pour permettre des analyses efficaces susceptibles de produire des
preuves fiables (source :https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/). Il a été développé et est

entretenu par I'OHDSI (Observational Health Data Sciences and Informatics).

PMSI (Programme de médicalisation des systéemes d’information) : permet de décrire de fagon
synthétique et standardisée |'activité médicale des établissements de santé. Il repose sur
I'enregistrement de données médico-administratives normalisées dans un recueil standard
d’information. (source : ministére de la santé et de la prévention).

RNN (Recurrent Neural Network) : Un réseau neuronal récurrent (RNN) est une classe de réseaux
neuronaux ol les connexions entre les nceuds peuvent créer un cycle, permettant a la sortie de
certains nceuds d'affecter I'entrée ultérieure des mémes noeuds. Cela lui permet d'afficher un
comportement dynamique temporel. Les RNN peuvent utiliser leur état interne (mémoire) pour
traiter des séquences d'entrées de longueur variable (source Wikipédia). Un exemple de réseau de
neurones récurrents simple est présenté figure 2.

\

Figure 2 : Exemple de réseau de neurone récurrent simple (ou “vanilla” en anglais).
Source
https://blog.acolyer.org/2019/02/25/understanding-hidden-memories-of-recurrent-neural-networks
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Transformers : Le transformer est une architecture de réseau de neurone complexe proposée par
Vaswani et al [23]. Elle est constituée de I'empilement de couches dont certaines sont des couches
d’auto-attention multiples (aussi appelées “téte d’attention”), comme présenté figure 3.
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Figure 3 : Architecture du réseau de neurone transformer [23]

Lapport principal de cette architecture réside dans la couche d’auto-attention, qui correspond a des
produits scalaires multiples entre la représentation vectorielle des mots et la représentation
vectorielle des autres mots dans une méme phrase, permettant ainsi d’obtenir une représentation du
mot dépendante du contexte. L'utilisation de plusieurs “téte d’attention” permet de capturer des
dépendances contextuelles a plus longue distance dans le texte.

Par ailleurs, ce mécanisme d'auto-attention nécessite un temps d’entrainement beaucoup plus court
que les anciens modeéles de mémoire a long terme (LSTM)[36] permettant ainsi d'utiliser de grands
corpus de données (linguistiques), tels que le corpus Wikipédia.

Ce modeéle a conduit au développement de systemes pré-entrainés, tels que le GPT (generative
pre-trained transformer)[5] et le BERT[4] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers).

Softmax : “la fonction softmax, aussi appelée fonction softargmax ou fonction exponentielle
normalisée, est une généralisation de la fonction logistique. Elle convertit un vecteur de K nombres
réels en une distribution de probabilités sur K choix. Plus précisément, un vecteur z=(z1, ..., zK)
est transformé un vecteur 0 ( z ) de K nombres réels strictement positifs et de somme 1. La fonction
est définie par:
e~

O’(Z)j = ,—.

Zk:l & pourtoutj € {1, ...,K}" (source : Wikipédia).

UMLS (Unified Medical Language System) [16] : “ensemble de fichiers et de logiciels qui rassemble
de nombreux vocabulaires et normes de santé et de biomédecine afin de permettre |'interopérabilité
entre les systémes informatiques.” (source https://www.nlm.nih.gov/research/umls/index.html). Il
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contient plus d’'une centaine de vocabulaires (dont par exemple le MeSH [14] ou la SNOMED-CT[12]
etc..), dans une trentaine de langues différentes.

z-score : le z-score ou la cote Z correspond au nombre d'écarts types séparant un résultat de la
moyenne. Il se calcule de la méme fagon qu’une variable centrée réduite : écart a la moyenne divisé
ensuite par I'écart type.

8.3. Disponibilité des codes

Les modeles de langage BERT [4], entrainés ou affinés sur I'espace-projet mis a disposition par I'EDS
et présentés ici contiennent potentiellement des informations patients identifiantes et ne sont donc
pas partageables publiquement. Néanmoins, les modeéles peuvent étre accessibles sur demande
aupres du comité scientifique et éthique pour les espaces projets.

Par ailleurs, I'ensemble des architectures des modeles utilisés sont disponibles et I'ensemble des
expérimentations également sur github :

Pour l'article d’extraction de document (article 2): https://github.com/ChristelDG/EHR 2 vec

Pour l'article de traduction (article 3) : https://github.com/ChristelDG/biomed_translation

Pour Il'article de construction de cohortes de patients similaires (article 5) - comprenant le classifieur
(article 4):

https://github.com/ChristelDG/cohort-similarity

Pour  larticle 1 en collaboration avec [|'équipe  “Science des données”
https://github.com/aphp/edspdf
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