N

N

TALMed: Traitement Automatique de la Langue
Médicale

Adrien Bazoge

» To cite this version:

Adrien Bazoge. TALMed: Traitement Automatique de la Langue Médicale. Informatique. Nantes
Université, 2024. Francais. NNT: 2024NANU4004 . tel-04698529

HAL Id: tel-04698529
https://theses.hal.science/tel-04698529v1

Submitted on 16 Sep 2024

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-04698529v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

I\ Nantes
| PAvs OF LA Loree] \J Universite

THESE DE DOCTORAT DE

Thése présentée et soutenue a Nantes, le 16 janvier 2024
Unité de recherche : UMR6004 — Laboratoire des Sciences et du Numérique de Nantes (LS2N)

Rapporteurs avant soutenance :

Laure SOULIER Maitresse de conférences, Sorbonne Université
Didier SCHWAB Professeur des Universités, Université Grenobles Alpes

Composition du Jury :

Président : Gayo DIALLO Professeur des Universités, Université de Bordeaux
Examinateurs : Laure SOULIER Maitresse de conférences, Sorbonne Université
Didier SCHWAB Professeur des Universités, Université Grenobles Alpes
Gayo DIALLO Professeur des Universités, Université de Bordeaux
Dir. de thése : Emmanuel MORIN Professeur des Universités, Nantes Université
Co-dir. de these :  Béatrice DAILLE Professeur des Universités, Nantes Université

Pierre-Antoine GOURRAUD  Professeur des Universités-Praticien Hospitalier, Nantes Université






REMERCIEMENTS

Je tiens tout d’abord a remercier Emmanuel Morin, Béatrice Daille et Pierre-Antoine
Gourraud, pour leur confiance depuis mon alternance en M2 et pour m’avoir proposé de
poursuivre en these sur ce sujet passionnant. Je remercie Emmanuel Morin pour avoir
dirigé ma these et pour son soutien sans faille tout au long de ce périple tumultueux
qu’est une these. Merci d’avoir fait en sorte que ces trois années de these soient les plus
agréables possibles. Je remercie Béatrice pour avoir co-dirigé ma these et pour son aide
précieuse lors de la rédaction de ce manuscrit. Je remercie Pierre-Antoine pour avoir co-
encadré ma these, pour son dynamisme enthousiasmant et ses précieux conseils qui m’ont
aidé a prendre du recul sur mon travail.

Je remercie les membres du jury, Laure Soulier et Didier Schwab, d’avoir accepté
d’étre rapporteurs de ma these, ainsi que Gayo Diallo de faire partie de mon jury en tant
qu’examinateur.

Je remercie également les membres de mon CSI, Harold Mouchere et Pierre Zweigen-
baum, de m’avoir suivi et conseillé pendant ces trois années.

Je remercie les membres de I’équipe TALN du LS2N avec qui j’ai partagé le quotidien,
et plus particulierement les doctorants pour ces moments d’échanges (scientifiques ou non)
et de procrastination.

Je remercie toute I’équipe de la Clinique des données du CHU de Nantes pour m’avoir
introduit au domaine médical et m’avoir accompagné durant ces quatre dernieres années.

Je remercie également toutes les personnes avec qui j’ai pu collaborer durant ces trois
années, sans qui les travaux présentés dans ce manuscrit n’auraient pu voir le jour. Merci
a Matthieu Wargny, Samy Hadjadj et aux nombreux annotateurs pour le projet GA-
VROCHE, ainsi qu’a Julien Herbert pour son aide dans le déploiement du projet a I'in-
terrégion. Merci a Pacome Constant dit Beaufils et a Matilde Karakachoff pour le projet
sur les déterminants sociaux de santé. Et enfin, merci a Yanis Labrak, Richard Dufour et
Mickael Rouvier pour nos nombreuses collaborations qui m’ont beaucoup apporté.

Enfin, je remercie ma famille et mes amis (Amine, Lucas et Kévin) pour leur soutien.






TABLE DES MATIERES

Introduction| 11
0.1 Contextel. . . . . . . . . . 11
(0.2  Contributions| . . . . . . . . . . . 13
(0.3 Plan dumanuscritl . . . . . . . . .. 15

[1 Usages du TAL dans les entrepots de données de santé| 17
(1.1 Methodologie de la revue systematiquel . . . . . .. .. .. ... ... ... 19

[LI.T  Criteres de sélection des articled . . . . . ... ... ... ... ... 19
[1.1.2 Bases de données bibliographiques|. . . . . . . . .. ... ... ... 19
[1.1.3  Strategie de recherche| . . . . . . . . . ... ... L. 19
(1.2 Collecte des informations| . . . . . . . . . . . ... 22
1.3 Resultats de la revue systématique] . . . . . . . . ... ... 23
[LL.3.1  FExtraction dinformationl . . . . . . . . ... ... ... .. 26
[1.3.2  Analyse contextuelle] . . . . . ... ... ... ... ... 29
(.3.3  Classification| . . . . . . . . . . .. . 30
[1.3.4 Modélisation du langage| . . . . . . . .. ... ... . 31
[1.3.5 Deéveloppement de ressources et campagnes d’évaluation| . . . . . . 32
(1.4 Discussion des résultatsl. . . . . . . . ..o 33
(Lo Dimitations . . . . . . . . .. 33
(L6 Conclusionl. . . . . . . . . . . 34

2 Représentations sémantiques des mots et évaluation extrinseque 37
[2.1  Representations discretes : sac demots| . . . . . . . . ... ... ..., 37
[2.2  Représentations continues et statiques| . . . . . ... ... ... ... ... 39

[2.2.1 Plongements de mots Word2vec : algorithmes CBOW et Skip-gram| 40
[2.2.2  Plongements de mots GloVe| . . . . . . . ... ... ... ... 42
[2.2.3  Plongements de mots fastlext| . . . . . . ... ... ... ... ... 42
[2.3  Représentations continues et contextualisees . . . . . . . . ... ... ... 43
231 ELMd . . ... . 43



TABLE DES MATIERES

2.3.2  Architecture Transtormerf. . . . . . . . . .. .. oL 46

[2.4  Modeles de langue pre-entrainés| . . . . . . . ..o 0oL 48
[2.4.1 Algorithmes de segmentation en sous-mots| . . . . . . . . ... ... 49
[2.4.2  Apprentissages auto-supervise et auto-réegressiff . . . . . . . ... .. 52
2.4.3  Modele Encodeur : BERT et ses variantes| . . . . . ... ... ... 5Y)
2.4.4 Modele Decodeur : GPI et ses successeurs . . . . . . ... .. ... 58
2.4.5  Modele Encodeur-Décodeur : TH et BART . . . ... ... ... .. 61
[2.4.6  Adaptation de modeles pré-entrainés a des domaines spécialisés| 63

2.5 Evaluation extrinséque en domaine biomédical et clinique| . . . . . . . . . . 69
2.5.1 Reconnaissance d’entités nommeées| . . . . . .. ... 69
2.5.2  Extraction derelations . . . . . . .. ... 70
2.5.3 Classification de textel . . . . . . . .. ... ... ... ... .... 71
[2.5.4  Questions-réponses| . . . . . . . ... 72
2.0.5 Reésolution de coréférences) . . . . . .. . ..o 73
[2.5.6  Similarité semantique]. . . . ... 73
[2.5.7 Reconnaissance dinférences textuelles/. . . . ... ... ... .. .. 74

2.6 Conclusionl. . . . . . . . . . 75
[3 Construction de corpus| 77
[3.1  Donneées cliniques et entrepots de donnees| . . . . . . . . . ... ... ... 78
3.2 rojet GAVROCHE, . . . . . . oo 81
’ 1 HEL oo 82

[3.2.2  Preparation de ['annotation . . . . . .. ... ... ... ... ... 85
[3.2.2.1  Constitution du corpus et prétraitements|. . . . . . . . . . 86

[3.2.2.2 Seélection de 'outil d’annotationl . . . . . . . ... ... 89

[3.2.2.3 Definition des taches . . . . . . .. ... o000 91

[3.2.3  Annotation pour la classification de textes : validation des séjours |
pour ICA|l . . . . . 93

[3.2.3.1  Mesures d’accord inter-annotateurs pour la classification |

de textes . . . . . . ... 93

[3.2.3.2  Reésultats des mesures d’accord inter-annotateurs et adju- |

dication| . . . . . . . . ... 96

[3.2.4  Annotation pour la reconnaissance d’entités nommees : extraction |

des variables dintéretl . . . . ... ... 97



TABLE DES MATIERES

[3.2.4.1  Mesures d’accord inter-annotateurs pour la reconnaissance |

| d’entités nommeées| . . . . ... 98

[3.2.4.2  Premiere phase d’annotation : accords inter-annotateurs |

[ et adjudication| . . . . .. ... 100
[3.2.4.3 Deuxieme phase d’annotation : statistiques du corpus|. . . 106

3.3 Déterminants sociaux desantd . . . . . . . ..o 110
[3.3.1 Preparation de 'annotation| . . . . . .. ... .. ... ... .... 112

[3.3.1.1  Constitution du corpus et prétraitements|. . . . . . . . . . 112

3.3.1.2 Deéfinition du schéma d’annotationl . . . . . .. . ... .. 113

[3.3.2  Annotation du corpus| . . . . ... ... 115

3.4 Conclusion|. . . . . . . . . 119

[4 Adaptation et évaluation de modeles de langue pré-entrainés pour le |

|  domaine biomeédical francais| 123
[4.1 DrBenchmark : un benchmark francais de corpus biomédicaux| . . . . . . . 124
[4.1.1 Corpus biomedicaux et cliniques francais| . . . . . . . . ... . ... 125
[4.1.1.1 Corpus biomédicaux| . . . . . . . . . .. . ... ...... 125

[4.1.1.2  Corpus cliniques| . . . . .. ... .. ... ... ... ... 128

[4.1.1.3  Corpus mixtes| . . . . . . . . .. .. .. ... ... ..., 130

4.1.2 Constitution de DrBenchmarkl . . . . . .. .. ... ... ... ... 130
[4.1.3  Formatage et métriques d’evaluation| . . . . .. .. ... ... ... 131
[4.1.4 Utilisation du benchmark et reproductibilite] . . . . . . ... . . .. 132

[4.2  Adaptation de modeles BERT aux domaines biomeédical et clinique francais| 133
[4.2.1 Donneées de pré-entrainements| . . . . . . ... ... ... 133
[4.2.1.1  Donneées publiques : NACHOS| . . .. .. ... ... ... 134

[4.2.1.2  Données cliniques : CHU de Nantes|. . . . . . . ... ... 135

[4.2.1.3  Prétraitements des corpus| . . . . . . .. . ... ... ... 136

[4.2.2 Pré-entrainements des modeles . . . ... ... ... ... 137
4221 Influence des donnees . . . . . .. ... . ... ... ... 137

[4.2.2.2  Stratégie de pré-entralnement| . . . . . . . ... ... ... 137

4.2.3 FEvaluation des modeles sur DrBenchmarkl . . . ... ... ... .. 139
[4.2.3.1 Modeles de langue pré-entraines|. . . . . . . .. ... ... 139

4232 Résultatd . . .. ... ... 141

[4.2.3.3  Comparaison des performances des modeles| . . . . . . . . 141

7



TABLE DES MATIERES

[4.2.3.4  Analyse de la tokenisation des mots|. . . . . . . .. .. .. 145

[4.3  Adaptation de modeles Longformer au domaine biomeédical francais pour |

| les longs documents|. . . . . . . ..o 147
[4.3.1 Données de pré-entrainement| . . . . . . ... . ... ... ... .. 148

432 Pré-entralnement des modelesl . . . . . .. ... 0oL 148

4.3.3 Evaluation desmodeles . . . . . .. ... 150

434 Resultatsd . . . . ... o 151

[4.3.4.1 Impact des stratégies de pre-entrainement| . . . . . . . . . 152

[4.3.4.2  Impact de 'architecture sur les taches d’évaluation| . . . . 153

[4.4  Empreinte carbone des modeles de langue pré-entraines| . . . . . . ... L. 156
4o Conclusionl. . . . . . . . oL 158

[6 Extraction d’information en contexte clinique| 159
5.1 rojet GAVROCHE| . . . . . . .. oo 160

[B. 1.1 Classification de texte - Validation des cas I'TCAl . . . . . . .. .. 160

[>.1.1.1  Protocole experimental{. . . . . ... ... ... ... ... 160

H.1.1.2 Resultatsl . . . . .. . ..o 161

i ‘enti - ’ 163

[>.1.2.1  Protocole experimental|. . . . . ... ... ... ... ... 163

H.1.22 Resultats . . . . .. . . oo 164

h.2  Deéterminants sociaux desantél . . . . . . . . ... .. 170
[>.2.1 Protocole expérimentalf . . . . . . . ... ... 170

Hh.2.2 Resultatsl . . . . . . o o 172

0.3 Conclusionl. . . . . . . . . 174
Conclusionl 175
.4 Contributions . . . . . . . . . . Lo 175
[5.5 Perspectives| . . . . . ... 178
[6__Annexes| 181
[6.1 Blocs d’annotation du projet GAVROCHE( . . . . . . . ... ... ... .. 181
(6.2 CAS corpus| . . . . . . . e 186
6.3 ESSAIL . . . . 186
6.4 QUAERQ| . . . . . . . . . 186
0.0 B3CI . . . 187



TABLE DES MATIERES

0.6 MorFTT™Tl . . . . . . . . 187
6.7 MantraGSCl . . . . . . . .o 187
6.8 DEFT-2019 corpus| . . . . . . . . . .. 187
GO DEFT202T] . .« « . o oo e e e e e 187
[6.10 PxCorpus| . . . . . . . . . . 188
BITDiaMed . . . . . o o 188
[Bibliographie| 191







INTRODUCTION

0.1 Contexte

Avec I'informatisation des données de santé, les établissements hospitaliers ont été amenés
a changer de support de stockage des informations, passant de dossiers papier a des dos-
siers médicaux électroniques ou dossiers patients informatisés (DPI) (Gunter and Terry,,
2005; |Adler-Milstein et al., [2017). Ces dossiers médicaux sont enrichis de maniere longi-
tudinale, lors de la prise en charge des patients, avec des données provenant de différentes
sources et applications métiers, telles que les prescriptions médicamenteuses, I'imagerie,
les examens biologiques, les hospitalisations et les consultations. Toutes ces informations
sont centralisées et constituent le systéme d’information hospitalier (SIH). Initialement,
I’archivage de ces données avait pour usage primaire le suivi de ’état de santé des patients
et leur prise en charge dans le cadre du soin (Safran et al. 2007)). Cependant, la variété
et le volume des données collectées au fil des années ont permis ’émergence d’usages se-
condaires, qui ne concernent pas directement la prise en charge des patients, tels que la
recherche, le pilotage des établissements, 1’évaluation de la qualité des soins et la veille
sanitaire (Meystre et al., 2017). L’intérét porté a ces usages secondaires a été grandement
accentué ces dernieres années avec la crise de la Covid-19 (Chen et al.| 2020a). Néanmoins,
pour une réutilisation systématique des données de santé a large échelle, notamment dans
la recherche avec les études cliniques et épidémiologiques, il est nécessaire que ces données
soient harmonisées et standardisées (Haarbrandt et al., [2016; |Gagalova et al., [2020b). Or
les données stockées dans les STH sont tres hétérogenes car basées sur des formats et des
terminologies non standardisés issus de différentes solutions logicielles métiers.

La mise en place des entrepots de données de santé (EDS) a permis d’établir un lien
entre les données collectées dans le cadre du soin et leur réutilisation dans les usages se-
condaires (Safran et al.,|2007). Bien que leur mise en place ait été motivée en premier lieu
par les usages secondaires proches du soin et du pilotage des établissements, c¢’est aujour-
d’hui la réutilisation des données a des fins de recherche qui incitent les établissements a
se doter de ces entrepots (Commission nationale informatique et des libertés, 2021). Les

EDS integrent les données issues des différents logiciels métiers sources et les standardisent
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Introduction

dans un schéma commun avec éventuellement des nomenclatures communes. On retrouve
dans les EDS des données similaires a celles stockées dans les SIH : principalement les
données structurées (données administratives, diagnostics et procédures codées, biologie,
etc.), les données textuelles et plus rarement les données d’imagerie ou de génomique,
car plus complexes et volumineuses. Bien que ces EDS soient devenus les points d’entrée
pour l'usage des données de santé pour la recherche, accéder a ces ressources doit étre
justifié par un projet de recherche bien défini et seules les données strictement nécessaires

au projet sont mises a disposition.

Des alternatives aux EDS ont été proposées pour faciliter 'acces aux données de santé
pour la recherche. C’est le cas de la base de données Multiparameter Intelligent Monitoring
in Intensive Care (MIMIC) (Moody and Mark, [1996) dont I'objectif est de constituer
une collection de données désidentifiées de patients admis en soins intensifs au Centre
médical des diaconesses Beth Israel & Boston, Etats-Unis. Avec une premiére version
publiée en 1996, MIMIC continue d’étre développé et amélioré au fil du temps et capture
un ensemble tres large de données collectées dans le cadre du soin des patients tels que
des comptes rendus cliniques et des images radiologiques. Les versions les plus récentes
et couramment utilisées, MIMIC-IIT (Johnson et al., 2016) publié en 2015 et MIMIC-
IV (Johnson et al., 2020) en 2020, rassemblent plusieurs dizaines de milliers de patients
admis entre 2001 et 2012 pour MIMIC-III et entre 2008 et 2019 pour MIMIC-IV. Ces
bases de données sont accessibles gratuitement a tous les chercheurs dans le monde, peu
importe leur domaine de recherche, ce qui en font des ressources précieuses car elles offrent
des informations tres détaillées sur une grande population de patients telles que les signes
vitaux, les résultats de laboratoires et les médicaments. Toutes ces données permettent de
réaliser différentes études analytiques en épidémiologie, d’améliorer les décisions cliniques
et de développer des outils et logiciels pour mieux traiter ces données. D’autres bases de
données ont été rendus accessibles suivant le modele proposé par MIMIC, on peut citer :
eICU Collaborative Research Database (eICU-CRD) (Pollard et al. 2018)), Amsterdam
University Medical Center data base (AmsterdamUMCdb) (Thoral et al., 2021) et High
time-resolution intensive care unit dataset (HiRID) (Faltys et al., [2021)).

La majorité des informations cliniques sont collectées au travers de comptes rendus
textuels et sont stockées dans les EDS sous forme de textes libres. Ce format de stockage
des informations améne a développer des solutions s’appuyant sur le traitement automa-
tique des langues pour exploiter au mieux ces données, notamment pour en extraire des

informations. Ces derniéres années, les modeles de langue pré-entrainés permettent d’ob-
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Introduction

tenir d’excellents résultats dans la plupart des taches du TAL. La majorité des modeles
sont pré-entrainés sur des corpus du domaine général, tels que des livres, des encyclopé-
dies ou des articles journalistiques. Bien que ces modeéles puissent étre utilisés dans divers
contextes, il est nécessaire de les adapter pour obtenir des performances optimales dans
les domaines spécialisés, tels que la finance (Yang et al., 2020b), le tourisme (Zhu et al.|
2021)) ou le médical (Yang et al.,2022). L’adaptation d’un modele a un domaine de spécia-
lité n’est pas aisé, car limité par la quantité de ressources disponibles dans la langue et le
domaine cible. Pour le domaine biomédical, des solutions ont été proposées dans la langue
anglaise pour adapter ces modeles grace a des corpus spécialisés suffisamment fournis, tels
que les comptes rendus textuels de la base de données MIMIC (Huang et al., 2020) ou les
résumés d’articles scientifiques issus de PubMed (Gu et al., 2021)). Dans les langues moins
dotées que l'anglais, les modeles de langue pré-entrainés pour le domaine biomédical se

font plus rares, dii au manque de corpus pour entrainer et évaluer ces modeles.

0.2 Contributions

C’est dans ce contexte que s’inscrit ce travail de these. Nous proposons, dans un premier
temps, d’adapter au domaine médical divers modeles de langue pré-entrainés pour la
langue francaise. Nous nous intéressons tout d’abord aux modeles basés sur I'architecture
BERT (Devlin et al) 2019), qui se sont imposés ces derniéres années comme 'état de
I’art. Pour adapter au mieux ce type de modele au domaine médical, nous présentons une
étude évaluant, sur un ensemble de taches biomédicales, I'impact des données utilisées pour
I’apprentissage, incluant des données cliniques issues d’établissements hospitaliers et des
données médicales publiques récoltées sur le web. Nous étudions également I'impact de la
stratégie d’apprentissage, en comparant les modeles entrainés a partir de zéro aux modeles
entrainés a partir d'un modele général existant. [El Boukkouri et al| (2022)) ont évalué
I'impact de ces deux stratégies pour les modeles anglais dans le domaine biomédical et ont
montré qu’il est préférable de continuer le pré-entrainement d’'un modele existant. Notre
objectif est de vérifier si nous arrivons aux mémes conclusions pour les modeles francais.
Nous nous intéressons ensuite aux modeles basés sur l'architecture Longformer (Beltagy
et all 2020), qui permettent de travailler sur des textes longs. En effet, les documents
cliniques sont souvent tres longs, avec parfois plusieurs milliers de mots, et les modeles

basés sur l'architecture BERT ne permettent pas d’exploiter la totalité d’un document
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puisqu’ils sont limités a 512 tokenﬂ en entrée. De la méme maniere que pour 'adaptation
des modeles BERT, nous entrainons un modele Longformer sur des données récoltées sur
le web et évaluons ce modele sur des corpus biomédicaux composés de documents longs.

L’évaluation extrinseque est aussi un aspect important dans la construction de mo-
deles de langue et nécessite d’avoir des jeux de données sur des taches variées pour bien
mesurer la qualité des modeles pré-entrainés. Cependant, les jeux de données disponibles
en francais pour le domaine biomédical sont tres limités et peu variés dans les taches qu’ils
proposent. L’accessibilité de jeux de données pour la recherche est un point essentiel, a
la fois pour la reproductibilité des expériences, mais aussi pour le développement de nou-
veaux outils de traitement automatique. Pour faciliter I’évaluation des modeles de langue
et permettre la reproductibilité des expériences au sein de la communauté, nous intro-
duisons DrBenchmark, un benchmark reprenant les corpus biomédicaux existants dans la
littérature scientifique. Deux nouveaux corpus sont aussi introduits dans ce benchmark :
FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022)), un corpus de questions a choix multiples (QCM)
issues de concours d’internat en pharmacie et DiaMed, un corpus de cas cliniques annoté
avec des codes CIM-10 (Classification internationale des maladies).

L’usage d’outils de TAL en contexte clinique, tels que la recherche ou le soin, doit étre
fait avec précaution. En effet, les systémes ne sont jamais parfaits, y compris les derniers
systemes état de I'art, et peuvent extraire ou déduire des informations incorrectes. De plus,
les systemes de TAL sont généralement évalués sur des annotations manuelles, alors que
d’un point de vue clinique, les études travaillent au niveau du patient ou du séjour (Velu-
pillai et al.| 2018). Afin de mieux aborder la réutilisation des modeles pré-entrainés dans
un cadre d’application clinique réel, nous explorons I'usage de ces modeéles en contexte de
recherche clinique a travers de deux cas d’usages d’extraction d’informations. Le premier
cas d’usage est le projet GAVROCHE, une étude multicentrique qui s’intéresse a l’asso-
ciation entre la variabilité glycémique des premiers jours suivant I’admission et le déces
chez des patients hospitalisés pour insuffisance cardiaque aigué. Dans ce projet, 1’objectif
est d’extraire automatiquement, a partir des comptes rendus d’hospitalisation, une série
de variables prédéfinies pour phénotyper les patients de 1’étude. Pour cela, nous présen-
tons un corpus annoté sur lequel nous appliquons les modeles de langue introduits dans
cette these. Le deuxieme cas d’usage porte sur l'extraction des déterminants sociaux de
santé dans les comptes rendus hospitaliers. Nous présentons un corpus annoté avec 13

déterminants sociaux sur lequel nous évaluons les modeles de langue introduits dans cette

1. un token est un sous-mot
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these.

0.3 Plan du manuscrit

La suite de ce manuscrit est organisée en cinq chapitres. Dans le premier chapitre, nous
présentons une revue systématique de la littérature sur 'usage du TAL dans les entrepots
de données de santé. Notre objectif est d’identifier les taches de TAL utilisées pour traiter
les documents textuels issus des EDS ainsi que les méthodes employées pour traiter ces
taches.

Dans le deuxiéme chapitre, nous étudions les différents types de représentations sé-
mantiques des mots, allant des sacs de mots aux représentations contextualisées basées
sur l'architecture Transformer (Vaswani et al., 2017)). Nous décrivons ensuite les modeles
de langue, en présentant les diverses architectures, les taches permettant de les entrai-
ner, ainsi que les modeles pré-entrainés existants et comment les adapter a un domaine
de spécialité, en mettant I'accent sur les travaux portant sur le domaine médical. Nous
faisons également un tour d’horizon des taches utilisées pour I’évaluation extrinseque des
modeles en domaine biomédical et clinique, en illustrant avec des corpus pour chacune
des taches.

Dans le troisieme chapitre, nous décrivons les corpus cliniques construits durant la
these. La premiere section de ce chapitre est consacrée au corpus constitué dans le cadre
du projet multicentrique GAVROCHE. Nous présentons ’objectif de ce corpus, le schéma
d’annotation, ainsi que le processus d’annotation. Dans la deuxieme section, nous présen-
tons un corpus portant sur les déterminants sociaux de santé, composé de paragraphes
issus de comptes rendus hospitaliers du CHU de Nantes. Nous décrivons le schéma et le
processus d’annotation, ainsi que les résultats obtenus.

Le quatriéme chapitre est consacré a I'adaptation des modeles de langue BERT (Devlin
et al.,[2019) et Longformer (Beltagy et al.| 2020)) aux domaines biomédical et clinique fran-
cais. Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’abord DrBenchmark, un benchmark de
taches biomédicales frangaises permettant d’évaluer les modeles de langue pré-entrainés.
Ce benchmark rassemble la majorité des corpus biomédicaux francais publiés dans la lit-
térature scientifique. Nous présentons ensuite DrBERT et ChuBERT, deux modeles de
langues pré-entrainés, le premier sur des données biomédicales récoltées sur le web et
le second sur des phrases simples extraites de comptes rendus hospitaliers du CHU de

Nantes. Avec ces modeles, nous étudions au travers d’une étude comparative l'impact
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de différents parametres sur les performances des modeles de langues pré-entrainés : les
stratégies de pré-entrainement de modeles (pré-entrainement de zéro et pré-entrainement
poursuivi) et les sources de données (les données biomédicales récoltées sur le web et les
données cliniques issues de I'entrepot de données du CHU de Nantes). Nous introduisons
ensuite DrLongformer, un modele pré-entrainé sur des données biomédicales francaises
permettant de traiter des séquences de textes allant jusqu’a 4 096 tokens. Dans ce travail
d’adaptation des modeles Longformer, notre objectif est d’évaluer a nouveau les stratégies
de pré-entrainement des modeles (pré-entrainement de zéro, pré-entrainement poursuivi
et conversion d’un modele BERT en modele Longformer) et de vérifier si les résultats ob-
servés lors de I'adaptation des modeles BERT sont de nouveau observés avec les modeles
Longformer.

Dans le cinquieme et dernier chapitre, nous présentons deux cas d’usages des modeles
de langue en contexte de recherche clinique. La premiere section est consacrée au projet
GAVROCHE, ol nous utilisons les modeles de langue introduits dans cette these pour
extraire automatiquement des informations cliniques pour phénotyper des patients hos-
pitalisés pour insuffisance cardiaque aigué. Dans la deuxieme section, nous présentons
I’application des modeles sur le corpus des déterminants sociaux de santé pour extraire
automatiquement ces informations dans les comptes rendus hospitaliers.

Enfin, nous concluons ce manuscrit en revenant sur I’ensemble des contributions de

cette these et proposons quelques directions de recherche pour poursuivre ces travaux.
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CHAPITRE 1

USAGES DU TAL DANS LES ENTREPOTS
DE DONNEES DE SANTE

Depuis plus de 20 ans, les données relatives a la santé des patients sont systématique-
ment archivées sous la forme de dossiers médicaux électroniques (ou FElectronic Health
Records - EHR en anglais) dans des bases de données (Meystre et al., 2017} |Adler-Milstein
et al. |2017). Celles-ci sont créées pour recueillir des données structurées (par exemple,
des données biologiques et démographiques) et des données non structurées (par exemple,
des comptes rendus textuels sur les hospitalisations ou les consultations). Ces données
impliquent de multiples contributeurs : les patients, pour lesquels des données sont collec-
tées lors d’hospitalisations ou de consultations, les soignants qui s’occupent des patients et
collectent les données et les établissements de santé qui organisent toute la logistique opé-
rationnelle et financiere liée aux soins et a leurs données (Casto|, 2013). L’objectif premier
de recueil de données est de fournir des soins de qualité aux patients, méme si elles peuvent
étre réemployées dans divers usages secondaires tels que I'optimisation des cotits des soins
de santé, la veille sanitaire et la recherche clinique (Meystre et al., [2017). Les données
de patients dans la recherche clinique sont limitées en termes de taille d’échantillon, de
portée et de suivi longitudinal, notamment dans les essais cliniques ou les registres de
maladies. L'usage secondaire des données de santé permet d’augmenter le recrutement
des patients dans les essais cliniques (Kopcke and Prokosch, 2014)) et d’accéder a une plus
grande variété d’informations cliniques pour la recherche (Shah and Khan, 2020; Sarwar
et al) 2022). La mise en place d’entrepdts de données (EDS) a permis d’encadrer les
usages secondaires de données de santé).

Contrairement aux domaines de la logistique, du marketing et des ventes, le secteur
de la santé a été lent a intégrer pleinement les entrepdts de données. Des contraintes
de sécurité et de confidentialité liées aux données médicales sont a gérer pour mettre
en place un EDS (Hamoud et all [2018). Selon le pays qui a construit 'EDS, les ré-

glementations relatives aux données médicales peuvent varier et ralentir le processus de
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construction (Holmes et al., 2014)). Les entrepdts de données font partie du paysage mé-
dical depuis des décennies (Gagalova et al., [2020a)), en particulier aux Etats-Unis, ot les
premiers EDS sont apparus dans les années 90. Dans certains pays, comme la France,
les EDS ont été construits plus récemment en raison de contraintes réglementaires. Au
niveau institutionnel, I'utilisation des EDS montre que les établissements reconnaissent le

potentiel de transformation et la valeur des données générées par leurs activités.

Cette utilisation secondaire des données est facilitée par les avancées technologiques
en matiere d’TA (Lin et al.) 2020b). Parmi les nombreux types de données, les données
textuelles renforcent la popularité d’un sous-groupe de méthodes d’TA, le Traitement
Automatique des Langues (TAL), qui met en ceuvre des algorithmes pouvant fonctionner
a une échelle aussi massive que les données textuelles non structurées (Juhn and Liu|, 2020).
La majorité des informations cliniques sont stockées sous forme de texte non structuré,
et le TAL permet d’accéder a ces informations (Névéol et al., |2018; |Kim et al., [2019b)).

Afin d’étudier I'utilisation du TAL sur les données textuelles des EDS, nous propo-
sons dans cet état de I'art une revue systématique de la littérature. Cette revue a deux
objectifs : (1) d’identifier les tdches de TAL qui sont employées pour traiter les documents
textuels issus des EDS et (2) identifier pour chaque tache les méthodes utilisées pour

aborder ladite tache.

Cette revue systématique est organisée en trois étapes :

1. Méthodologie de la revue systématique. Dans cette section, nous présentons les
criteres de sélection des articles, puis les bases de données bibliographiques utilisées
ainsi que la stratégie de recherche pour récupérer les articles d’intérét. Enfin, nous
décrivons les informations que nous avons récupérées dans ces articles pour mener

cette revue de la littérature.

2. Résultats de la revue systématique. Dans cette section, nous décrivons tache

par tache les résultats.

3. Discussion des résultats de la revue systématique. Dans cette section, nous
rappelons les résultats principaux et discutons des limitations de cette revue de la

littérature.
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1.1. Méthodologie de la revue systématique

1.1 Méthodologie de la revue systématique

Pour réaliser cette revue systématique de la littérature, nous nous appuyons sur les
lignes directrices PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) (Moher et al., 2009).

1.1.1 Criteres de sélection des articles

Les articles scientifiques retenus pour cette revue ont été inclus selon les critéres suivants :
(i) articles mentionnant 'utilisation du TAL sur des données provenant d’EDS ; (ii) articles
publiés entre 1995 et 2021, et (iii) articles rédigés en anglais. Les criteres (ii) et (iii) ont
pu étre vérifiés automatiquement a l'aide des métadonnées des articles. L’inclusion finale
sur le critere (i) a été réalisée manuellement en lisant les titres et les résumés. Lorsque
la lecture du titre et du résumé n’était pas suffisant pour statuer de la pertinence de
I’article, nous recherchions dans ’article intégral ou les mots-clés utilisés dans les requétes
apparaissaient et nous vérifions leur pertinence dans le contexte. Les détails de I’étape de

sélection des articles sont décrits dans la figure 1.

1.1.2 Bases de données bibliographiques

Trois bases de données bibliographiques ont été requétées pour récupérer les articles : Pub-
Med, ACL Anthology et Google Scholar. Ces bases de données bibliographiques offrent un
panel diversifié d’articles scientifiques. PubMed est spécialisé dans la médecine, la biologie
et les sciences de la vie. Son moteur de recherche permet d’élaborer des requétes combi-
nant les termes Medical Subject Headings (MeSH) et le langage naturel. ACL Anthology
couvre la littérature publiée dans les conférences relatives a la linguistique computation-
nelle et le TAL. Google Scholar n’a pas de domaine de spécialité pour les articles qu’il

référence et couvre un large éventail de la littérature.

1.1.3 Stratégie de recherche

Identifier des articles ayant pour sujet 'application du TAL a des données issues des EDS
n’est pas aisé, car cela combine plusieurs désignations. Le terme « entrepot de données »
peut parfois étre confondu et retrouvé a travers d’autres termes, tels que « base de don-

nées » ou « registre ». En outre, la stratégie d’inclusion des articles repose principalement

19



Chapitre 1 — Usages du TAL dans les entrepots de données de santé

Identification

Identification des articles via des bases de données et des registres

Articles identifies a partir de :
PubMed (n = 82)
Google Scholar (n = 1 266)
ACL Anthology (n = 5)

Articles supprimés avant
sélection :
Article en double supprimés
(n=104)

Y

Sélection

Inclus

Articles examinés
(n =1 249)

Articles exclus
(n=0)

Y

Articles recherchés pour
extraction
(n=1249)

A J

v

Articles non récupérés
(n=0)

Articles évalués pour éligibilité
(n=1249)

Articles exclus :
Hors sujet (n =1 041)
Pas rédigé en anglais (n =
14)

Article inclus dans la revue
(n=194)

FIGURE 1.1 : Flow-chart de la procédure de sélection des articles pour la revue systéma-

tique de la littérature.

sur une lecture du titre et du résumé. Or, la source des données utilisées dans les ar-
ticles figure souvent uniquement dans I'article intégral et non dans le résumé. La collecte

des articles nécessite de multiples requétes afin d’obtenir une spécificité et une sensibilité

élevées.

Afin d’obtenir une sélection représentative d’articles, nous avons utilisé des requétes
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basées sur des mots-clés spécifiques pour chaque sujet d'intérét, (i) les EDS et (ii) le TAL :

e EDS : clinical data warehouse, biomedical data warehouse, health data warehouse.
Les mots-clés choisis pour représenter ce theme correspondent aux noms les plus

couramment utilisés pour désigner les EDS.

o TAL : natural language processing, NLP, text mining. Le mot-clé text mining est
utilisé pour compléter le mot-clé natural language processing. Le text mining est
Iapplication du TAL la plus utilisée dans le domaine médical. C’est pourquoi le

terme natural language processing peut parfois étre éclipsé par le terme text mining.

Plusieurs requétes ont été construites pour chaque base de données bibliographiques
a partir de ces mots clés.
PubMed offre des possibilités de recherche avancées par rapport a ACL Anthology et

Google Scholar, facilitant I'intersection entre les deux sujets d’intérét :

Requéte PubMed

(“data warehousing”[MeSH Terms| OR (“data warehouse”)) AND
((“clinical”) OR (“biomedical”) OR (“health”))) AND ((“natural
language processing”) OR (“NLP”) OR (“text mining”))

Pour ACL Anthology, nous avons construit trois requétes. Comme le TAL est le do-
maine bibliographique couvert par ACL Anthology, les mots-clés liés au TAL ont été

exclus des requétes.

Requéte 1 - ACL Anthology

“clinical data warehouse”

Requéte 2 - ACL Anthology

“health data warehouse”

Requéte 3 - ACL Anthology

“biomedical data warehouse”
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Pour Google Scholar, nous avons construit trois requétes. Pour chacune des requétes,
nous avons lancé une requéte similaire supplémentaire en remplagant natural language
processing par son acronyme NLP. Les résultats de ces requétes ont été croisés et fusionnés

pour étre considérés comme une seule requéte :

Requéte 1 - Google Scholar

W

“clinical data warehouse” “natural language processing”

Requéte 2 - Google Scholar

W

“health data warehouse” “natural language processing”

Requéte 3 - Google Scholar

W«

“biomedical data warehouse” “natural language processing”

Toutes les requétes ont été réalisées le 23 février 2022. Les articles de PubMed et d’ACL
Anthology ont été récupérés apres avoir exécuté manuellement les requétes sur les sites
web respectifs de ces bases de données bibliographiques. Les articles de Google Scholar
ont été collectés a ’aide d’un logiciel libreEl Les résultats des requétes ont été fusionnés et
les doublons ont été supprimés. Les requétes ne sont pas exhaustives, mais visent plutot a
fournir une sélection représentative d’articles couvrant les sujets d’intérét. Les synonymes
des termes « entrepots de données » tels que « base de données » ou « registres » n’ont pas
été utilisés dans les requétes afin d’éviter la collecte d’articles non pertinents. De plus,
certains articles peuvent également appliquer du TAL a des données provenant d’EDS
sans mentionner 'EDS en question et pourraient ne pas étre pris en compte dans les

requétes.

1.2 Collecte des informations

Les informations suivantes ont été collectées manuellement & partir des articles inclus :

(1) les taches de TAL traitées dans 'article dont la classification est basée sur celle fournie

1. Publish or Perish. https://harzing.com/resources/publish-or-perish
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par [Névéol et al.| (2018); (2) les méthodes de TAL utilisées pour traiter les taches; (3)

I'EDS d’otu proviennent les données; (4) la langue des données utilisées dans 'article.

1.3 Résultats de la revue systématique

Au total, 1 353 articles (PubMed, n = 82; Google Scholar, n = 1 266 ; ACL Anthology, n
= 5) ont été identifiés grace a la stratégie de recherche présentée en section . Apres
examen du titre et du résumé de chaque article, 1 159 articles ont été exclus pour cause
de doublons (n = 104), de problémes linguistiques (n = 14) ou parce qu'’ils n’entraient pas
dans le champ d’application de la revue (n = 1 041). Au total, 194 articles répondaient
aux criteres d’inclusion. Ces 194 articles ont été publiés entre 2002 et 2021, indiquant

qu’aucun des articles publiés entre 1995 et 2001 ne répondaient aux criteres d’inclusion.

Nous avons identifié dans ces articles les sujets couverts par les recherches publiées
sur Iapplication du TAL aux données des EDS. Nous présentons les résultats des articles
examinés par tache de TAL mentionnée dans les articles. Bien que de nombreux articles
traitent de la méme tache de TAL, nous avons décidé de ne pas comparer directement les
performances de chaque méthode provenant de différents articles dans cette revue. Les
méthodes sont évaluées avec des données différentes, dans des langues différentes, avec

des métriques différentes, rendant impossible toute comparaison.

Le tableau[l.I]indique le nombre d’études pour chaque tache de TAL sur deux périodes
temporelles : 2002-2015 et 2016-2021. Le choix de deux périodes est motivé par le chan-
gement de paradigme du TAL, qui est passé des méthodes basées sur les connaissances
a celles basées sur 'apprentissage automatique, et qui s’accompagne de 'apparition de

nouvelles taches comme la modélisation de la langue.

Les taches et méthodes de TAL présentées dans le tableau ont été appliquées a des
données médicales dans différentes langues dont la majorité étaient en anglais (78,86 %
des publications; voir tableau .

Le tableau présente les EDS utilisées dans les articles retenus dans cette revue.
En général, les EDS les plus anciens, tels que la base de données cliniques du Columbia
University Medical Center, la Mayo Clinic et le Partners Healthcare Research Patient
Data Repository sont les EDS qui exploitent le plus les données textuelles et contribuent

au développement du TAL.
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Téaches de TAL (nb. d’articles - %) Méthodes utilisées (nb. d’articles)
2002-2015 ‘ 2010-2021
Extraction d’information
Concepts médicaux (37 - 19.1%) S(14) ML(5) | S(10) ML(11) DL(4)
Caractéristiques spécifiques (40 - 20.6%) S(4) ML(2) S(22) ML(12) DL(5)
Médicaments/effets indésirables (26 - 13.4%) | S(10) ML(3) S(8) ML(1) DL(5)
Observations/Symptomes (8 - 4%) S(1) ML(1) S(2) ML(2) DL(4)
Relation (1 - 0.5%) S(1) -
Classification
Phenotypage (38 - 19.4%) S(7) ML(2) S(17) ML(12) DL(6)
Indexation et codage (7 - 3.6%) S(3) S(2) ML(1) DL(1)
Topic modeling (3 - 1.5%) - S(1) ML(3)
Identification des patients (3 - 1.5%) - S(1) ML(2) DL(1)
Analyse contextuelle
Stmilarité (6 - 3%) S(2) S(1) DL(3)
Temporalité (4 - 2%) S(1) S(2)
Négation (3 - 1.5%) - S(2) DL(1)
Abbreviation (2 - 1%) - S(2)
Incertitude (1 - 0.5%) - S(1)
Expérimentateur (2 - 1%) - S(2)
Modélisation du langage (11 - 5.6%) - ML(6) DL(7)
Développement de ressources
Corpus et annotation (4 - 2%) - ML(1)
Lexiques (2 - 1%) - S(2) ML(1)
Campagnes d’évaluation (5 - 2.5%) S(4) ML(3) S(1)
Désidentification (2 - 1%) S(1) ML(1) DL(1)
Nettoyage de données (1 - 0.5%) - ML(1)

TABLEAU 1.1 : Téches de TAL renseignées dans les articles sélectionnés. S : méthodes
symboliques. ML : apprentissage automatique. DL : apprentissage profond.

Langue de données | Nombre d’articles
Anglais 153
Francgais 27
Allemand 9
Coréen 3
Japonais 1

TABLEAU 1.2 : Langue des données utilisées dans les articles. Cette information n’a pas

été mentionnée dans 2 articles.
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Entrepot de données de santé Pays Date | # articles
ACORN data warehouse USA 2004 |1
Albany Medical Center data warehouse USA - 1
Amsterdam University Medical Center Pays-Bas - 1
Antwerp University Hospital (UZA) Belgique - 2
Assistance Publique - Hépitaux de Paris (AP-HP) France 2017 | 6
Boston Children’s Hospital data warehouse USA - 2
Carolina Data Warehouse for Health USA 2009 | 2
Centre hospitalier universitaire de Sherbrooke Canada - 1
Columbia University Medical Center clinical data warehouse USA 1994 | 30
Ente_rprise Clinical Research Data Warehouse Hannover Allemagne 2011 | 1
Medical School
Entrepdt de données du CHU de Tours France 2019 |1
Georges Pompidou European Hospital France 2008 | 4
Houston METEOR USA 2012 |5
Indiana Network for Patient Care USA 1998 |1
Intermountain Healthcare enterprise-wide data warehouse USA 1998 | 3
Kaiser Permanente Southern California USA - 1
Korian (groupe privé) France 2010 |1
Loyola University Medical Center USA 2003 | 4
Mayo Clinic USA 2005 | 24
McGill University Health Centre Canada 2019 |2
Medical University of South Carolina Research Data Warehouse | USA 2013 |3
Mount Sinai Hospital Data Warehouse USA 2011 | 4
Northwestern Enterprise Data Warehouse USA 2007 | 2
Osaka University Medical Hospital Japon - 1
Paris Necker Children’s Hospital France 2017 | 7
Partners Healthcare Research Patient Data Repository USA 2002 | 13
Rennes University Hospital France 2018 |2
Rouen University Hospital France 2019 |3
Samsung Medical Center Corée du Sud | - 3
Seoul National University Hospital (SUPREME) Corée du Sud | - 2
Stanford Medicine Research Data Repository (STARR) USA 2008 | 8
STRIDE Clinical Data Warehouse USA 2008 | 10
University Hospital of Erlangen Allemagne 2009 |1
University Hospital of Bordeaux France 2019 |2
University Hospital of Wiirzburg Allemagne - 2
University of Arizona, Banner University Medical Center USA - 1
University of Arkansas for Medical Sciences Epic MER System | USA 2019 |1
University of California, Irvine medical center clinical USA 2011 |1
data warehouse
University of Florida Health Integrated Data Repository USA - 3
UT-Physicians USA - 7
UW Health, School of Medicine and Public USA i 1
Health of the University of Wisconsin-Madison
VA Corporate Data Warehouse USA 2006 |9
Vanderbilt University Medical Center Synthetic USA 2014 | 3

TABLEAU 1.3 : Entrep6ts de données de santé exploités dans les articles.
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1.3.1 Extraction d’information

Le tableau montre que l'extraction d’informations est 'une des téches de TAL les
plus étudiées dans le domaine clinique. Une tache type de I'extraction d’informations est
la reconnaissance d’entités nommées (REN) qui se concentre dans le domaine clinique

sur des entités telles que les informations de santé identifiantes pour désidentifier ou

pseudonymiser les documents cliniques (Ferrandez et al., [2013; [Yang et al., [2019) et les
concepts cliniques, dont les maladies (Ashish et al.,2014;|Osborne et al, 2016; Walsh et al.,
2017; Hong et al., 2017; Afzal et al.,|2017; [Hunter-Zinck et al., 2019; Lerner et al.,[2020b),
les observations et les symptomes (Pham et all 2014; Chokshi et al., |2017} [Patel et al.,
2017, Fiebeck et al., 2018 Lerner et al., 2020b; Neuraz et all 2020; [Min et al., 2022)),
les médicaments (Gold et al], [2008} [LePendu et al., [2012bla; Jung et all, [2013} [Weeks

et al] 2020; [Geva et all, 2020; Lerner et al], 2020b; Neuraz et al], [2020; Lerner et al)
2020a} [Hoertel et al.l 2021} [Caliskan et all 2021} [Chouchana et al., [2021}; [Jouffroy et al.]
et leurs informations associées : dosage, fréquence et durée de traitement
et al., 2020} [Lerner et al.l [2020a; [Weeks et al., 2020} [Hoertel et al. 2021}, [Caliskan et al.,
2021; |Chouchana et al., 2021}; Jouffroy et al., |2021) ou effets indésirables (LePendu et al.,
2012blfa} [Leeper et all, 2013} [LePendu et all, 2013} [Wright et al.| 2013} [Jung et al [2015]
‘Wang et al., 2015a; Rochefort et al.;|[2015, 2017; Shimai et al., 2018} (Geva et al. 2020)). Les
concepts cliniques peuvent étre reliés a des ressources terminologiques ou des ontologies
comme 'UMLS (Unified Medical Language System) (Lowe et al., [2009; |Jonnalagadda)
et all [2012; [Campillo-Gimenez et al., 2012 [Jonnalagadda et al., 2013 [Wang et al., [2015a;
Singh et al 2016} |Chase et al. |2017; Zhou et al., 2019; [Hunter-Zinck et al. 2019), la
SNOMED-CT (Systematized Nomenclature Of MEDicine - Clinical Terms) (Melton et al.)
2006; Wang et al., 2008} [Lowe et al., 2009) ou la CIM-9 (Classification internationale des
maladies) (Perotte et al., 2011).

Certains systemes de TAL sont largement utilisés pour extraire, structurer et coder

les informations cliniques contenues dans les comptes rendus cliniques en anglais. Des

études décrivent comment utiliser MedLEE (Medical Language Extraction and Encoding

System) pour lextraction de concepts cliniques (Chuang et al. 2002; |Cao et al., 2005;
Melton et all 2006; Wang et all, 2008 Van Vleck et all 2008} [Li et al. 2008} [Chen|
et al], 2008} Wang et all 2009} [Carlo et al. 2010; [Wang et al.| [2010; [Overby et al., [2013;
Chase et al |2017) ou de médicaments (Li et al., 2011; Harpaz et al., [2013; Malec et al.,
. L’extraction et la liaison des informations cliniques avec I’UMLS ont également

été réalisées avec des outils comme cTAKES (clinical Text Analysis and Knowledge Ezx-
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traction System) (Walsh et al| 2017; |Zhong et al., [2018; |Afshar et al., 2019a; Raja et al.
2019; [Afshar et all 2019b; [To et all [2020; Sharma et all, [2020; [Geva et al., 2020} [Zong
et all 2021]), MetaMap (Singh et all, [2016; (Osborne et all, [2016; [Zhou et al., 2019} [Har-|
ris et al., 2020), MedTagger (Liu et al. 2012a; Afzal et al. 2017, Moon et all [2018;
‘Wang et all 2019¢; |Zhao et al., 2021}, [2022) et NCBO (National Center for Biomedical
Ontology) Annotator (LePendu et al) [2012bla; [Leeper et all, 2013} [Jung et all, [2013]
2015, Wang et al., [2015a). Les concepts extraits peuvent également étre reliés a d’autres
ontologies standardisées comme la SNOMED-CT (Melton et al., 2006). Pour les langues

autres que 'anglais, peu d’outils similaires ont été proposés. Par exemple, I'outil AHD

NLP (Caliskan et al., 2021)) a été évalué sur une tache d’extraction de médicaments sur

des documents cliniques en allemand.

Les informations cliniques recherchées dans les documents ne sont pas toujours reliées
a des nomenclatures. Dans certains cas d’usages spécifiques, il est nécessaire de développer
des systemes adaptés aux informations recherchées et plusieurs approches sont possibles.

Les méthodes basées sur des regles encodent des dictionnaires et des terminologies pour

faire correspondre des termes et des concepts dans les textes cliniques (Gold et al., |2008;

LePendu et al., [2013; Hong et all 2017; [Hunter-Zinck et al 2019; [Kshatriya et al.| 2020
Lerner et al., 2020b; Weeks et al., 2020; |(Chouchana et al.,2021)). Les méthodes d’appren-

tissage automatique tirent parti des connaissances cliniques présentes dans la grande quan-

tité de données des EDS. Selon la période temporelle, les méthodes employées refletent
la tendance des méthodes état de I'art. Les champs aléatoires conditionnels (Conditional
Random Fields - CRF') ont été utilisés pour extraire des concepts cliniques
gadda et al.| 2012, 2013) ou désidentifier des documents cliniques (Ferrandez et al., 2013).

L’allocation de Dirichlet latent supervisée hiérarchiquement (Hierarchically Supervised

Latent Dirichlet Allocation - HSLDA) a été appliquée a des résumés de sortie d’hopital

afin de prédire les codes CIM-9 (Perotte et al., 2011)). Les approches d’apprentissage pro-

fond telles que les bidirectional long short-term memory (BILSTM-CRF) (Lerner et al.

2020a; |Chouchana et al., 2021} |Jouffroy et al., [2021)), les recurrent neural network grammar

(RNNG) (Lerner et al., |2020a) ont été employés pour de l'extraction d’entités médicales

dans des textes cliniques en frangais. Chokshi et al| (2017) ont comparé les sacs de mots

(bag-of-words) combiné a une machine a vecteurs de support (Support Vector Machine -
SVM) a deux modeles de réseaux neuronaux : les réseaux neuronaux convolutifs ( Convolu-
tional Neural Network - CNN) et le modele d’attention neuronal (Neural Attention Model

- NAM), tous deux avec des plongements Word2Vec comme représentations des mots en
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entrée. Les précisions des modeles CNN et NAM étaient relativement égales, mais plus

élevées que celles du modele SVM. [Lerner et al.| (2020b]) ont comparé trois systémes de

reconnaissance d’entités nommées cliniques : (i) un systéme basé sur les terminologies
UMLS et SNOMED, (ii) un systeme biGRU-CRF et (iii) un systeme hybride utilisant la
prédiction du premier systéme comme caractéristique pour le deuxieme systeme biGRU-
CRF.|Yang et al.|(2019) ont désidentifié des informations de santé identifiantes et sensibles
a l'aide d’'un modele LSTM-CRF.

Des modeles plus récents, basés sur I'architecture Transformer (Vaswani et al.; 2017),

sont également employées pour extraire des concepts médicaux dans des textes cliniques.

Neuraz et al.| (2020) ont utilisé une couche BILSTM-CRF au-dessus d’une représentation

vectorielle calculée a partir d’'un modele BERT multilingue et ont appliqué ce modele a des

données en francais. BERT et RoBERTa ont été entrainés pour extraire des déterminants

sociaux de santé (DSS) a partir de comptes rendus cliniques (Yu et al., [2021Db). Certains

travaux associent un modele de langage a des techniques simples de pattern-matching.

Par exemple, Jouffroy et al.| (2021)) ont proposé une approche hybride pour I'extraction de

médicaments a partir d'un texte clinique francgais en combinant des expressions régulieres
pour pré-annoter le texte avec des plongements de mots contextualisés (ELMo) qui sont

introduits dans un réseau neuronal récurrent profond (BiLSTM-CRF).

Certaines études portent sur l'extraction d’informations cliniques spécifiques, telles
que la densité osseuse (Wang et al., 2019b), les mentions BRCA1/2 (Zhao et al. 2021),

les prédicteurs et le moment de changement de mode de vie pour les patients souffrant

d’hypertension (Shoenbill et al., |2020), la caractérisation d’une imagerie positive dans les
rapports de radiologie (Sharperson et all [2021), la classification de Banff (Zubke et al.
2020), l'infection du site chirurgical (Ciofi Degli Atti et all, [2020)), le niveau BI-RADS
3 (Cochon et al. 2020} Lacson et all, [2020), la toxicité de la chimiothérapie (Rogier et al.|
2021)), les signes vitaux (Genes et al] 2013), la résection transurétrale d’'une tumeur
de la vessie (Glaser et all [2018), I'utilisation de statines (Riestenberg et al., 2019), les
génotypes HLA (Lee et al., [2020b)), I’épisode de soins non planifié (Tamang et al., 2015,
le tabagisme (Bae et al., 2021} [Yang et al., 2020a), la gammapathie monoclonale
and Zimolzak, 2020), les fractures spécifiques au site squelettique (Wang et al., 2019d) ou

encore les déterminants sociaux de santé (Stemerman et al.,[2021). Les méthodes utilisées

pour extraire ces informations sont fondées sur des regles (Genes et al. 2013} |Tamang
et al, 2015} |Glaser et all 2018; [Wang et al., [2019d} [Lee et al.l 2020b}; [Yang et al., [2020a);

Zubke et al.l 2020} [Ciofi Degli Atti et al., [2020; [Cochon et al., [2020; [Lacson et al., 2020
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Rogier et al., [2021; Sharperson et al., |2021), des approches statistiques (Wang et al.
2019b; [Shoenbill et al., [2020) ou une combinaison des deux (Ryu and Zimolzak| 2020;

Zhao et al. 2021)). De multiples informations sur les patients peuvent étre extraites de
textes cliniques pour étre ensuite exploitées dans des études rétrospectives (Sehdev et al.,

2018)). |Ansoborlo et al.| (2021)) ont extrait 52 informations biocliniques de comptes rendus

de réunion d’équipe pluridisciplinaire francaise en appliquant des expressions régulieres
ou une méthode de classification bayésienne.

L’extraction d’informations a partir d’un texte clinique peut également se faire sous
la forme d’une tache de prédiction, comme des indicateurs de réadmission, de durée de

soin. Parmi les indicateurs prédits, on retrouve par exemple la durée du séjour a 1'ho-

pital (Chrusciel et al. 2021), la probabilité d’admission a 'unité de soins intensifs en

neurosciences (Klang et al., 2021)), le risque de réadmission a 30 jours chez les patients

souffrant d’insuffisance cardiaque (Golas et al., 2018)), ou la mesure de la qualité de la

documentation sur le toucher rectal (Bozkurt et al., 2019)). Pour les indicateurs de risque
de maladies ou de pathologies, on retrouve le VIH ([Feller et al.,|2018b; Duthe et al.} 2021)),

le cancer du pancréas (Chen et al., 2020c), les escarres (Luther et al., 2017)), I'insuffisance

rénale chronique (Perotte et all 2015)) et le cancer du sein (He et al., [2019). La prédiction

de ces informations cliniques peut étre réalisée a l’aide de regles (Chrusciel et al., 2021}

Duthe et al., 2021)), de méthodes d’apprentissage automatique telles que 1'allocation de
Dirichlet latente (LDA) (Perotte et al.,[2015; Chrusciel et al.,[2021)), ou d’une combinaison
des deux (Luther et al., 2017; |Chen et al., 2020c).

1.3.2 Analyse contextuelle

Les informations extraites des comptes rendus cliniques nécessitent parfois ’analyse de
leur contexte d’occurrence pour juger de leur pertinence. Parmi ces informations contex-
tuelles, nous retrouvons la négation, la temporalité, 'incertitude ou 'expérimentateur
(c’est-a-dire déterminer si I'information identifiée est liée au patient ou a un tiers, tel

qu'un membre de la famille). Des régles sous forme de patrons permettent de détecter

les informations contextuelles dans les textes cliniques (Garcelon et al., [2017a; Mirzapour|
et al., 2021; Klappe et al., 2021)). Bien que ces méthodes offrent de bons résultats (0,90 de

F-mesure en moyenne), elles nécessitent des lexiques souvent constitués par des experts.

Une adaptation est souvent nécessaire pour des cas d’'usages spécifiques. La temporalité

ont été étudiée par [Liu et al| (2012b)) pour distinguer les effets indésirables des médica-

ments des indications dans les textes cliniques. Zhou et al.| (2006) décrivent une structure
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de contraintes temporelles construite a partir d’expressions temporelles dans les résumés
de sortie d’hopital pour modéliser ces expressions. Dans le domaine clinique, de nom-
breuses expressions temporelles présentent des caractéristiques uniques et cette structure
offre une couverture complete pour l'encodage de ces expressions. Les abréviations mé-
dicales les plus courantes ont été étudiées dans les textes cliniques francgais par (Cossin
et al. (2021)) et anglais par Moon et al.| (2017)). Les méthodes récentes de plongements
contextualisées, tels que BERT, ont facilité I’étude de la détection de la négation (Lin
et all 2020a) et de la similarité des textes (Mahajan et al. 2020; |Li et al. |2021a). La
similarité des textes est également étudiée pour identifier des concepts sémantiquement
similaires (Pivovarov and Elhadad| 2012), des patients similaires (Garcelon et al., [2017b)
ou pour détecter la redondance dans les textes cliniques (Cohen et al., |2013; [Mutinda
et al., 2020).

1.3.3 Classification

L’identification des patients est un élément-clé de la recherche clinique pour construire les
populations des études. Le TAL peut améliorer I'interrogation et I'indexation des patients
et de leurs données dans les EDS. |Zhu et al.| (2014) ont abordé I’expansion des requétes sur
la base d'un vaste corpus clinique pour résoudre les problemes de polysémie, de synony-
mie et d’hyponymie dans les textes cliniques. L’expansion des requétes se décline en trois
méthodes principales : a 'aide de synonymes, de classes sémantiques construits a partir
des textes ou de dérivés morphologiques (Zeng et al.| 2012)). Un algorithme de recherche
automatisé pour identifier les complications postopératoires a été évalué par (Tien et al.|
2015). Un EDS sémantique a été congu pour aider les professionnels de santé a présélec-
tionner les patients éligibles aux essais cliniques (Lelong et al., [2019; [Pressat-Laffouilhere
et al} 2022). Certaines études s’appuient sur Dr Warehouse, un entrep6t de données bio-
médicales, développé a I'hdpital Necker-Enfants malades, basé sur les comptes rendus
cliniques. Cet entrepot de données est utilisé pour explorer, a l'aide de la fréquence et
du TF-IDF, I'association entre les phénotypes cliniques et les maladies rares telles que
la variante KCNA2 dans les syndromes neurodéveloppementaux (Hully et al., 2021)), le
syndrome de Dravet (Lo Barco et al., 2021)), la ciliopathie (Chen et al., 2019¢) et d’autres
maladies rares (Garcelon et al., [2018)).

En aval de linterrogation des EDS, le TAL peut étre appliqué aux documents cli-
niques pour identifier les patients ou les documents d’intérét lorsque les méthodes de

classification offertes par les outils intégrés dans les EDS ne sont pas suffisamment précis.
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L’identification des patients peut se faire a ’aide de différentes méthodes telles que des

régles, en utilisant des termes liés aux critéres d’inclusions (Stephen et al., 2003 Haerian|
et al., [2012; Nigwekar et al.| [2014; [Ahmed et all, 2014} [Yahi and Tatonetti, 2015} [Evans|
et all, 2016} [Upadhyaya et al 2017; [Redman et all 2017; [Krebs et all, 2018} [Afzal et al.,
2018; Zhu et al., 2019 [Bastarache et al., [2019; Hoffman et al., [2018}; Meystre et al.l 2019;
‘Wu et al) 2022), des méthodes d’apprentissage automatique (Carter et al., |2015; [Shao
et al., 2019 |Alba et al. 2021) ou une combinaison des deux (Chase et al., [2010; Kim|
et al., 2019a; Ling et al., [2019; Bozkurt et al., [2020; [Ferté et al., |2021)). Une combinaison
de données structurées et non structurées en allemand a été utilisée par [Scheurwegs et al.|
pour attribuer des codes cliniques aux séjours des patients. Chen et al|(2017) et
ont appliqué un modele LDA a des documents cliniques pour la modélisa-

tion des sujets (topic modeling).|Agarwal et al. (2016) ont détaillé un modele de régression

logistique des phénotypes appris sur des données étiquetées bruitées.

1.3.4 Modélisation du langage

Les méthodes récentes de plongements de mots tirent parti de la grande quantité de
données stockées dans les EDS pour apprendre des représentations sémantiques a partir

des textes cliniques. Ces méthodes permettent, par exemple, de mesurer la similarité des

termes dans l'espace de plongement (Magnani et al., 2021; De Freitas et al., |[2021). Parmi

ces méthodes, les modeles Transformers, tels que BERT (Devlin et all [2019), peuvent

étre affinés (fine-tuned) sur plusieurs taches, notamment la classification de texte pour

faire correspondre le titre du document & la terminologie LOINC (Zuo et al. [2020) et

I'étiquetage de séquences pour détecter et estimer 'emplacement des anomalies dans les
TEP scans (Eyuboglu et al., 2021)). De méme, la classification des codes CIM, obtenu a
partir de méthodes de vectorisation, permet de structurer les textes cliniques (Zhan et al.,
2021; |Lee et al., 2023)).

Certaines études ont évalué l'efficacité des modeles de plongements de mots sur plu-

sieurs taches. Word2Vec a été appliqué dans de nombreuses études a des fins différentes,

notamment pour évaluer 'utilisation de la scintigraphie osseuse chez les patients atteints

de cancer de la prostate a l'aide d'un CNN (Coquet et al., [2019), pour dépister et diag-
nostiquer le cancer du sein a l’aide d’une architecture d’apprentissage profond (He et al.,
2017), pour extraire des caractéristiques et prédire le risque de transplantation hépato-

cellulaire chez les patients atteints de cancer du foie a 'aide d'un réseau CapsNet
2021b)) ou pour apprendre avec un CNN le statut d’éligibilité des patients pour
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participer a des études de cohorte (Chen et al| [2019al). [Lee et al.| (2020a)) ont proposé une
plateforme d’apprentissage de représentation de graphes unifié basé sur les réseaux convo-
lutifs de graphes (Graph Convolutional Networks - GCN) et les LSTM pour construire
une représentation sous forme de graphe des entités médicales contenues dans les docu-
ments cliniques. Dligach et al.| (2019) ont développé un encodeur de texte clinique pour le
phénotypage. Des expériences ont été menées avec des DAN et des CNN pour construire

cet encodeur de texte.

1.3.5 Développement de ressources et campagnes d’évaluation

De nombreuses méthodes de TAL nécessitent des ressources spécifiques au domaine cli-
nique pour étre déployées. Les données issues des EDS combinées a 'expertise clinique
permettent de développer des ressources telles que des schémas d’annotation (Van Vleck
et al., 2007} [Feller et al., 2018a; Roberts et al., [2018), des lexiques (Song et al., 2021)), des
ontologies (Loda et al., [2019)) ou des plateformes pour valider les résultats des systémes
de TAL (Escudié et all 2015).

Les efforts récents de la communauté internationale ont conduit a l'introduction de
taches partagées (shared tasks) a partir de documents cliniques provenant des EDS. Le
défi de 'obésité i2b2 s’est concentré sur I'obésité et ses 15 comorbidités les plus courantes
grace a une tache de classification a classes multiples et a étiquettes multiples (Uzu-
ner}, 2009; Solt et al., |2009)). Un autre défi i2b2 organisé en 2009 portait sur 'extraction
d’informations de médicaments a partir de textes cliniques (Uzuner et al., [2010; |[Patrick
et al., 2011)). Trois taches ont été proposées lors du quatrieme défi 12b2/VA shared-task
and workshop challenge : (i) 'extraction de probléemes médicaux, d’examens et de traite-
ments; (ii) la classification des affirmations concernant des problemes médicaux; et (iii)
la classification de relations entre des paires de concepts apparaissant dans une méme
phrase, ot au moins un concept d’une paire est un probleme médical (Patrick et al.|
2011). Ces taches partagées i2b2 exploitent des comptes rendus de sortie désidentifiées
provenant du Partners Healthcare Research Patient Data Repository. L’édition 2018 de
l'atelier National NLP Clinical Challenges (n2c2) a présenté une tache de sélection de

cohorte pour les essais cliniques (Chen et al., 2019b)).
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1.4 Discussion des résultats

Les EDS sont de plus en plus répandus et adoptés dans de nombreux pays, ce qui per-
met au TAL clinique de se développer. Cette revue systématique de la littérature montre
que l'utilisation du TAL sur les données des EDS est principalement consacrée a 1l'ex-
traction d’informations a partir des textes cliniques et a l'identification de populations
de patients. En fonction de la tache cible, différentes méthodes peuvent étre utilisées,
allant des méthodes symboliques aux méthodes d’apprentissage automatique et d’appren-
tissage profond pour les plus récentes. Les méthodes symboliques et linguistiques sont
encore largement utilisées ces dernieres années, malgré la prépondérance des approches
d’apprentissage profond qui donnent de trés bons résultats pour une majorité de taches.
Cela indique que certaines taches peuvent étre partiellement réalisées avec des techniques
classiques de TAL, telles que les expressions régulieres ou la recherche de motifs en ex-
ploitant des lexiques spécialisés, comme des listes de médicaments ou des terminologies.
Les outils d’extraction d’informations existants, tels que cTAKES, MedLee ou MetaMap,
offrent une prise en main facile et des résultats satisfaisants et sont donc souvent utilisés
pour traiter les textes cliniques en anglais.

Il est intéressant de noter que le nombre de langues présentées dans cette revue systé-
matique concerne seulement cing langues : anglais, frangais, allemand, coréen, japonais.
Une possible explication serait : (1) les EDS ne sont pas cités comme source de données
dans les articles, ce qui constitue un biais lié aux requétes; (2) les EDS sont opérationnels
dans d’autres pays, mais le TAL n’est pas encore utilisé sur ces données; (3) les EDS ne
sont pas encore adoptés dans tous les pays.

Les EDS les plus anciens sont ceux avec le plus de publications. L utilisation du TAL
n’est donc pas un événement ponctuel, mais a plutét vocation a s’installer sur le long terme
et a contribuer a une amélioration continue de la qualité des données mises a disposition
dans les EDS.

1.5 Limitations

Les taches de TAL identifiées dans cette revue ne couvrent qu'une partie que celles exis-
tantes dans le domaine général. Ces taches refletent globalement les principaux besoins
de la recherche clinique, tels que l'identification de la population pour une étude et I'ex-

traction d’informations cliniques pour une population définie. Les autres taches, telles
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que l'analyse contextuelle et la modélisation du langage, sont largement étudiées dans
le domaine général du TAL mais sont moins populaires dans le domaine clinique. Ces
dernieres années, les approches fondées sur l'architecture Transformers constituent les
méthodes état de l'art dans la plupart des taches de TAL. Notre revue systématique
indique que ces méthodes n’ont pas encore pleinement imprégné le domaine clinique. I1
existe donc un écart entre une méthode répandue dans le domaine général du TAL et son
appropriation dans un domaine spécialisé, tel que le domaine clinique.

Notre revue systématique se concentre sur deux sujets trés spécifiques issus de do-
maines émergents, le TAL clinique et les EDS. Ce sujet double implique la consultation
de plusieurs bases de données bibliographiques et 1'agrégation de plusieurs requétes afin
d’obtenir une bonne couverture de la littérature. Certaines bases de données bhibliogra-
phiques couvrent un plus large éventail d’articles et incluent des articles déja présents dans
d’autres bases plus spécialisées. Pour éviter les doublons, nous avons utilisé en priorité les
bases de données bibliographiques les plus fournies et les plus completes, Google Scholar
et PubMed. Cela introduit un biais d’exhaustivité car des articles pertinents pourraient
manquer dans les bases de données bibliographiques sélectionnées et étre présents dans
d’autres bases de données que nous n’avons pas utilisées dans cette revue, telles que Sco-
pus, Web of Science ou Embase. Un autre biais d’exhaustivité découle de la recherche
par mots-clés dans les bases de données bibliographiques est présent. En effet, un concept
donné peut étre exprimé de plusieurs manieres en langage naturel, au moyen de différents
mots-clés. Le choix des mots-clés est crucial pour obtenir a la fois une spécificité et une
sensibilité élevées, méme si les mots-clés sélectionnés sont recherchés dans I'ensemble de
I’article. Dans cette revue, nous avons utilisé des mots-clés tres larges pour obtenir la plus
grande sensibilité, mais au détriment de la spécificité (194 articles pertinents parmi les

1,353 articles résultant des requétes).

1.6 Conclusion

Bien que le TAL soit de plus en plus populaire, il reste encore peu développé dans les
domaines de spécialité comme le domaine clinique. Les EDS sont encore sous-exploités
pour les études médicales spécifiques et plus globalement pour la recherche en TAL. Les
EDS sont rarement en acces libre pour la recherche en TAL en raison de la confidentialité
des données patients. Une premiere étape pour surmonter partiellement les contraintes

liées a la protection de la vie privée pourrait consister a travailler sur des données désiden-
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tifiées, pseudonymisées ou anonymisées provenant des EDS. Cette approche a été utilisée
dans le cadre de certaines taches (shared tasks) récentes (Uzuner, [2009; Solt et al., [2009;
Uzuner et al., 2010; Patrick et al., 2011)). Les shared tasks sont cruciales pour faire pro-
gresser la recherche sur les domaines spécialisés. Cependant, elles sont peu nombreuses,
en particulier pour les langues autres que 'anglais (Névéol et al., [2018).

La tendance globale est a la structuration et a 'interopérabilité des données cliniques.
Cependant, la finesse du raisonnement médical reste exprimée dans des comptes rendus
textuels et ne font pas 1’objet de structuration. Les données structurées ou semi-structurées
stockées dans le EDS fournissent des informations sur le suivi des patients et peuvent
constituer des ressources utiles pour développer ou améliorer les systemes de TAL.

L’application de méthodes de TAL sur des documents cliniques provenant d’EDS fran-
cais représentent a peine 14 % des articles rapportés dans cette revue de la littérature.
Néanmoins, ces usages sont de plus en plus présents ces dernieres années, notamment
grace aux nombreux EDS s’installant dans le paysage hospitalier francais. Dans ce ma-
nuscrit, nous présentons deux nouvelles applications du TAL sur des données cliniques
issues de 'EDS du CHU de Nantes. Le premier cas d’usage est 1’extraction d’informations
pour phénotyper des patients hospitalisés pour insuffisance cardiaque aigué. Le deuxiéme
cas d’usage porte sur l'extraction de déterminants sociaux de santé dans les documents
cliniques. Ces deux premiers cas d’usage sont présentés en deux chapitres. L’annotation
des corpus est présentée dans le chapitre |3 tandis que le développement des systemes

d’extraction d’informations sur chacun des corpus est présenté dans le chapitre
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CHAPITRE 2

REPRESENTATIONS SEMANTIQUES DES
MOTS ET EVALUATION EXTRINSEQUE

Le TAL que ce soit dans le domaine général ou dans le domaine médical, élabore et exploite
des méthodes statistiques et en particulier les méthodes d’apprentissage automatique
ou d’apprentissage profond. L’utilisation de telles méthodes nécessite une représentation
du texte adaptée a ces outils, généralement sous forme vectorielle. Diverses formes de
représentations vectorielles du texte ont été proposées, allant des représentations discretes
aux représentations numériques.

L’évolution de ces méthodes statistiques s’est accompagnée conjointement d’une évo-
lution des représentations vectorielles des mots avec des représentations de plus en plus
performantes pour incorporer la sémantique des mots.

Dans ce chapitre, nous décrivons de maniere chronologique les méthodes permettant
de représenter les mots, allant des représentations discrétes (les sacs de mots), aux re-
présentations continues et contextualisées permettant de représenter les mots en fonction
de leur contexte, notamment a travers les modeles de langues basés sur 'architecture
Transformer. Nous présentons également les méthodes permettant d’adapter les modeles

de langue a des domaines spécialisés.

2.1 Représentations discretes : sac de mots

Les sacs de mots s’inspirent de la sémantique distributionnelle telle qu’introduit par Zel-
lig S. Harris (Harris, [1954). L’idée sous-jacente des sacs de mots repose sur la notion que
I'information essentielle dans un texte peut étre capturée en considérant simplement les
occurrences des mots qui le composent, tout en ignorant leur ordre et leur structure gram-
maticale. Le texte est donc représenté par un vecteur de la méme taille que le vocabulaire.
La figure [2.1] propose un exemple de sac de mots pour une phrase simple.

Les sacs de mots avec les occurrences des mots, comme présenté ci-dessus, permettent
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Texte T} = « Une patiente présente une fievre élevée »

Vocabulaire = {une, patiente, présente, fievre, élevée}

Ty = une patiente présente fievre élevée
S(Ty) = 2 1 1 1 1

FIGURE 2.1 : Exemple de sac de mots pour une phrase simple ou 7} est un texte et S(77)
est un vecteur .

d’avoir une représentation vectorielle d’'un texte ou d’un document, mais ne permettent
pas de fournir une représentation propre a chaque mot. En revanche, des représentations
vectorielles pour les mots peuvent étre obtenues en se basant sur les cooccurrences des
mots plutot que les occurrences. La représentation vectorielle d'un mot w est définie en
fonction des mots ¢ qui 'entourent dans une fenétre contextuelle f. De facon plus formelle,
un mot ¢ cooccurre avec un mot w si ¢ € [w_y, —1JU[1,wy], ot f correspond a la taille de
la fenétre de contexte et [w_r, —1]U[1, w] aux mots présents dans la fenétre contextuelle

de w.

Ce calcul est effectué pour toutes les occurrences d’un mot dans le corpus et permet
d’obtenir un vecteur de contexte pour chaque mot du vocabulaire V. Chaque dimension
du vecteur correspond donc a un mot du vocabulaire et au nombre de cooccurrences
avec le mot initial. L’ensemble des vecteurs des mots du vocabulaire peut ensuite étre

concaténé pour former une matrice de cooccurrences de taille V x ¥V, comme illustré dans

la figure 2.2

Les sacs de mots sont simples a mettre en oeuvre et permettent de représenter les
mots efficacement, en particulier lorsqu’on travaille avec de grands corpus de textes. Un
autre avantage est 'interprétabilité des sacs de mots. En effet, les dimensions qui com-
posent les vecteurs correspondent aux mots du vocabulaire et permettent de donner une
représentation précise et directement compréhensible par I’humain. Cependant, les sacs de
mots présentent plusieurs limites. La premiere est la faible qualité des représentations des
mots peu fréquents. Plus un mot apparait dans le corpus, plus ce mot aura des contextes
variés dans lesquels il apparait, ce qui favorisera une représentation vectorielle précise et
dense. A Dinverse, la représentation d’un mot peu fréquent sera moins fiable, car moins

de cooccurrences, donnant ainsi un vecteur creux avec beaucoup de dimensions a 0.

Une premiere intuition pour améliorer la qualité des représentations vectorielles serait
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= =
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patient
traitement
chirurgie
traitement

FIGURE 2.2 : Représentation d’une matrice de cooccurrences pour un corpus de taille de
vocabulaire V.

d’augmenter la taille du corpus. Pourtant, augmenter la taille du corpus fait également
augmenter la taille du vocabulaire et donc le nombre de dimensions des vecteurs, ce qui
peut poser probleme. En effet, la taille du vocabulaire est aussi un des inconvénients des
sacs de mots. Sur des corpus de plusieurs millions de mots, le vocabulaire peut facilement
atteindre une taille de plusieurs centaines de milliers de mots uniques. Cela a pour résultat
des vecteurs creux car la majorité des mots apparaissent peu et ne cooccurrent pas avec
d’autres.

L’association entre la grande dimensionnalité des vecteurs et leur caractere épars rend
difficile 'application des méthodes d’apprentissage profond qui sont optimisés pour des
vecteurs denses et de faible dimension. Pour remédier a cette difficulté, des travaux se
sont intéressés a représenter les mots dans des espaces vectorielles de dimension fixe : les

représentations continues, que nous présentons dans la section suivante.

2.2 Représentations continues et statiques

Pour pallier les problemes de matrices creuses et de hautes dimensions, de nouvelles des
méthodes dites de plongements de mots (ou embeddings en anglais) ont été introduites.
Celles-ci sont fondées sur des représentations vectorielles continues de mots ou chaque

mot est alors représenté par un vecteur dense a valeurs réelles et de dimension n fixe,
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projeté dans un espace multidimensionnel continu : le plongement. Ces vecteurs sont
préalablement appris sur de grandes quantités de données a 1’aide d’approches basées
sur des réseaux de neurones peu profonds. En plus du faible nombre de dimensions des
vecteurs, ces algorithmes capture mieux la sémantique des mots que les vecteurs discrets.
Autrement dit, deux mots proches sémantiquement auront des vecteurs semblables et
seront proches dans I’espace de représentation.

Les travaux sur ces types de représentations vectorielles ont été initiés par |[Bengio
et al.| (2003). Les premieres versions de plongements de mots ont été publiés en 2013 avec
Word2vec, des plongements de mots en 300 dimensions, décliné en deux architectures :
Continuous Bag-of-words (CBOW) (Mikolov et al., 2013a)) et Skip-gram (Mikolov et al.,
2013b). Suite a Word2vec et aux algorithmes CBOW et Skip-gram, d’autres méthodes de
plongements de mots ont été publiés : GloVe (Pennington et al., 2014b) et fastText (Bo-

janowski et al., 2017)). Nous présentons dans cette section ces algorithmes.

2.2.1 Plongements de mots Word2vec : algorithmes CBOW et
Skip-gram

Continuous bag-of-words (CBOW) est la premiére architecture introduite par |Mikolov
et al.| (2013a). Les représentations CBOW sont apprises a ’aide d’un réseau de neurones
peu profond (un réseau a une seule couche cachée) ayant pour objectif de prédire un mot
a partir de son contexte. Une illustration de 'architecture CBOW est donnée dans la
figure 2.3} Pour créer un modeéle CBOW, un mot cible et son contexte sont tout d’abord
convertis en vecteurs one-hot. Un vecteur one-hot est une représentation ou toutes les
composantes sont 0 sauf une qui est 1. La couche d’entrée est la somme des vecteurs
one-hot du contexte et la couche de sortie est le vecteur one-hot du mot cible. La couche
cachée est la couche de plongements (embeddings) ou chaque mot du vocabulaire est
représenté par un vecteur de valeurs réelles. Enfin, le modele est entrainé en comparant les
plongements prédits et les plongements réels du mot cible et en corrigeant la représentation
vectorielle du mot cible par rétro-propagation du gradient. Une fois le modele CBOW
entrainé, les plongements des mots se trouvent dans la couche cachée du réseau neuronal.

L’architecture Skip-gram a été publié par Mikolov et al.| (2013b) la méme année. A Din-
verse de CBOW, 'architecture Skip-gram tente de prédire pour un mot donné le contexte
dont il est issu. La couche d’entrée de ce réseau neuronal est alors un vecteur ne contenant

qu'un seul mot, projeté dans la couche cachée puis dans la couche de sortie. De la méme
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Input Projection Output Input Projection Output

w(t—z)D D wit-2)
w(t—1)D D wi(t-1)
SUM SUM
T =[]
w(t+1)D D wit+1)
w{t+2)D D w(t+2)

cBoOw Skip-gram

FIGURE 2.3 : Illustration des algorithmes Continuous bag-of-words (CBOW) et Skip-
gram. Figure issue de 'article de Landthaler et al. (2017).

facon que dans l'architecture CBOW, le modele est entrainé en comparant les plonge-
ments prédits et les plongements réels de chaque mot du contexte, puis en corrigeant les
représentations vectorielles de ces mots par rétro-propagation du gradient. Cependant,
dans un vocabulaire de grande taille, il y a un grand nombre de mots qui ne font pas
partie du contexte d’un mot donné. Pour chaque paire positive (mot cible, mot du
contexte), le modele doit générer de nombreuses paires négatives (mot cible, mots
du vocabulaire qui ne sont pas dans le contexte) pour l'entrainement. Calculer
le gradient et mettre a jour les poids pour chaque paire négative peut étre tres coliteux

en termes de temps de calcul, surtout avec un vocabulaire volumineux.

Pour résoudre ce probleme d’optimisation, Mikolov et al. (2013b) ont introduit, en
méme temps que Skip-gram, la notion d’échantillonnage négatif (negative sampling). Au
lieu de générer toutes les paires négatives, un échantillonnage stochastique est appliqué
pour ne générer qu’un sous-ensemble de paires négatives pour chaque exemple positif. Le
nombre d’échantillons négatifs est généralement beaucoup plus petit que le nombre de
mots dans le vocabulaire, ce qui accélere considérablement le processus d’entrainement

du modele.
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2.2.2 Plongements de mots GloVe

Le modele GloVe (Pennington et al., 2014a)) (abréviation de Global Vectors for Word
Representation) combine les avantages de deux méthodes pour la représentation de mots :
(i) les méthodes basées sur la cooccurrence statistiques des mots (c’est-a-dire les matrice de
cooccurrences, comme présenté dans la section et (ii) les méthodes de plongements de
mots comme Word2vec. Pour entrainer un modele GloVe, une matrice de cooccurrences
est construite a partir du corpus de textes. Comme présenté dans la section [2.1] cette
matrice mesure combien de fois chaque paire de mots cooccurrent dans une fenétre de
contexte donnée. A partir de la matrice de cooccurrences, les probabilités de cooccurrence
des mots sont calculées. Ces probabilités représentent la probabilité conditionnelle qu'un
mot j cooccure avec un mot <. Le modele est ensuite entrainé par rétro-propagation du
gradient en minimisant la différence entre les produits scalaires des vecteurs de mots et les
logarithmes des probabilités de cooccurrence. Une fois I’entrainement terminé, les vecteurs

de mots finaux sont obtenus.

2.2.3 Plongements de mots fastText

Les modeles Word2vec et GloVe ne tiennent pas compte de la structure interne des mots
(préfixes, suffixes, racines et mots composés), chaque mot étant encodé par un vecteur
distinct, sans partage de parametres. Ainsi, les mots dermatologie et épiderme parta-
geant une racine commune derm- auront des similitudes liées a leur contexte et non aux
sous-mots qu’ils partagent. Pour pallier ce probleme, fastText (Bojanowski et al., 2017)
représente chaque mot a partir d’'une combinaison de sous-mots, en les sommant. Intui-
tivement, il devient donc possible de construire une représentation d’un grand ensemble
de mots partageant une méme morphologie, méme lorsque ces derniers n’apparaissent pas
dans le corpus d’apprentissage. Dans son fonctionnement, ’architecture fastText reprend
le principe des modeles CBOW et Skip-gram, a la seule différence que chaque mot est
décomposé en sous-mots qui ont chacun leur représentation vectorielle. Afin de distin-
guer les préfixes et les suffixes d’autres chaines de caracteéres, les caracteres < et > sont
ajoutés au début et a la fin des mots avant de créer les sous-mots a partir des mots. La
représentation vectorielle finale d’un mot est obtenue en sommant les vecteurs de tous les
sous-mots qui le composent.

L’apprentissage de plongements de sous-mots permet également de pouvoir représenter

les mots hors vocabulaire. Pour créer la représentation d’un mot hors du vocabulaire du
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corpus, il suffit donc de sommer les vecteurs des sous-mots qui composent ce mot pour

obtenir son plongement.

2.3 Représentations continues et contextualisées

Les plongements de mots statiques présentés fournissent pour chaque mot une seule re-
présentation vectorielle, quel que soit le contexte dans lequel le mot apparait. Dans le
cas des homographes, les représentations vectorielles seront moins fiables car ces mots
ont pu étre vus dans des contextes totalement différents. En effet, certains mots sont
polysémiques et ne portent pas le méme sens selon le contexte dans lequel ils sont vus.
Par exemple, dans le domaine général, le mot iris peut se référer a une fleur. Alors que
dans le domaine médical, le mot iris se réfere a l'iris de 'ceil. La polysémie peut aussi
étre présente au sein d’'un méme domaine de spécialité. Par exemple, dans le domaine
médical, le mot ventricule peut a la fois faire référence a un ventricule cardiaque ou a un
ventricule cérébral. Avec I'introduction de deux nouvelles architectures : ELMo (Peters
et all 2018) et Transformer (Vaswani et al) 2017), un changement de paradigme s’est
opéré, passant de plongements statiques, ou chaque mot se voit attribuer un seul vecteur,
a des plongements contextualisés, ou le méme mot peut avoir différentes représentations
selon son contexte.

Nous décrivons dans cette section les deux principales architectures responsables de
ce changement de paradigme : le modele ELMo (Peters et al., 2018) et l'architecture
Transformer (Vaswani et al. [2017). Nous présentons ensuite plusieurs modeéles de plon-
gements contextualisés ayant comme architecture commune le Transformer, notamment
BERT (Devlin et al., 2019) et GPT (Radford et al. 2018) qui ont ouvert la voie aux
modeles de langue pré-entrainés tels que nous les connaissons aujourd’hui. Enfin, nous
introduisons les méthodes permettant d’adapter les modeles de langue pré-entrainés a des
domaines de spécialité ou les données sont disponibles en plus petite quantité. Nous illus-
trons avec les domaines biomédical et clinique en mettant en avant les modeles existants

dans ces domaines.

2.3.1 ELMo

ELMo (Peters et all [2018)) (Embeddings from Language Models) est une architecture

neuronale congue dans le but de produire des représentations de mots contextualisées.

43
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Plus précisément, le modele utilise une architecture basée sur des couches récurrentes
bidirectionnelles (Bidirectional Long Short-term Memory ou BiLSTM) qui est d’abord
entrainée sur une tache de modélisation de langage (c’est-a-dire la prédiction du mot
suivant dans une phrase). Ensuite, les représentations internes du modele sont combinées

pour former des représentations de mots contextualisées.

‘ Le ” patient H présente H une H figvre H glevée ‘

CNN de Caractéres

I

Plongement de caractéres

Plongement de mot contextualisé

Y (@ hy+a,-hy +az-hs)

“fievre

Bi-LSTM 1

Bi-LSTM 2

FIGURE 2.4 : Architecture du modele ELMo et obtention des plongements de mots contex-
tualisés. Figure inspirée de la these de |El Boukkouri (2021)
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L’architecture d’ELMo est composé de trois modules : un réseau de neurones a convo-
lution (convolutional neural network ou CNN) (LeCun et al., 2015) pour les caracteres et
deux Bi-LSTMs (Hochreiter and Schmidhuber| [1997) (figure 2.4). Le CNN pour les ca-
racteres convertit les mots en entrée en représentations statiques avant qu’ils ne puissent
étre contextualisés a I’aide des Bi-LSTM en aval. Le processus exact implique de convertir
chaque mot en une séquence de caracteres, créer un plongement pour chaque caractere et
d’utiliser un ensemble de couches CNN pour effectuer des convolutions sur cette séquence.
Les sorties du CNN sont ensuite combinées en un vecteur final qui peut étre projeté sur
une taille souhaitée. Ensuite, les deux couches Bi-LSTM se basent sur ce plongement sta-
tique pour produire une représentation contextualisée qui sert de fondation pour la tache

de pré-entrainement de modélisation de langage.

Chaque BiLLSTM est composé de deux couches : (1) une couche en avant (forward
layer) et (2) une couche en arriere (backward layer). Pour une séquence de N mots
(t1,t9,...ty), la couche en avant traite la séquence de mots dans le sens de la lecture
(de gauche a droite) et calcule la probabilité de la séquence en modélisant la probabilité

du mot ¢, étant donné le contexte précédent (ti,ts...tx_1) :
N
p(tl,tg,...t]v) = Hp(tk|t1,t2,...,tk_1) (21)
k=1

A Tinverse, la couche en arriere traite la séquence de mots dans le sens inverse de lecture
(de droite a gauche) et calcule la probabilité de la séquence en modélisant la probabilité

du mot ¢, étant donné le contexte suivant (tgi1, tgio...ty) :

N
p(tr, ta, ..tn) = [ p(tkltisr, toso, s tn) (2.2)
k=1

Finalement, une fois le pré-entrainement terminé, la représentation finale d’'un mot w
peut étre obtenue en combinant les représentations des différentes couches en un vecteur
final :

ELMo(w) =7+ (a1 - hy + as - ho + as - h3) (2.3)

ou v, ai, ag et ag sont des poids ajustables et hy, hy et hz sont respectivement les

représentations en sortie du CNN de caracteres, du premier et du deuxieéme BiLSTM.
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2.3.2 Architecture Transformer

Les Transformers (Vaswani et al., 2017)) sont les principaux composants des modeles de
langue pré-entrainés récents comme BERT (Devlin et al., 2019) ou GPT (Radford et al.)
2018). L’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017)) est relativement complexe et a
été développée a l'origine pour des taches de séquence a séquence comme la traduction
automatique. Celle-ci est composée d'un encodeur et d’un décodeur, comme présenté
dans la figure . L’encodeur transforme une séquence de mots en entrée (zy,...,x,) en
une séquence de représentations continues z = (21, ...,%,). En utilisant z, le décodeur
génére ensuite un par un les mots d’une séquence de sortie (yi, ..., Ym)- A chaque étape, le
modele est auto-régressif, c’est-a-dire qu’il utilise les mots précédemment générés comme
entrée additionnelle lors de la génération du mot suivant. Méme si cette architecture a
pu étre adaptée par la suite a différents cas d’application, par exemple 'utilisation de
I’encodeur seul dans BERT ou 'utilisation du décodeur seul dans GPT, chaque module

a principalement été réutilisé tel que défini par les auteurs.

Output Multi-head attention
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

Multi-Head
Attention

b

Scaled Dot-Product .
Attention ll& h Scaled dot-product attention

1 l l
| [ Linear [Linear [Linear

Add & Norm
Feed

MatMul

Forward Nx { r r
Nix Add & Norm
Add & Norm Voskod \Y K Q
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A ) A )
\ J . J
Positional A Positional
Encodin: D @ i
coding Encoding Q K vV
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

FIGURE 2.5 : Architecture Transformer. Figure originale extraite de I'article de Vaswani
et al. (2017).

L’encodeur est composé d’'un bloc d’auto-attention multi-tétes (Multi- Head Attention)

suivi d'un bloc de réseau a propagation avant (Feed-Forward). Le décodeur est également
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composé d'un bloc d’auto-attention multi-tétes suivi d'un bloc de réseau a propagation
avant, avec en plus un bloc d’attention Encoder-Decoder permettant de faire le lien entre
la séquence encodée en entrée, et la séquence de sortie qui est décodée.

Le mécanisme d’auto-attention permet de mesurer le lien entre un mot et tous les
autres mots d’'une méme séquence. De ce fait, chaque mot de la séquence d’entrée peut
étre traité de maniere séparée. L’auto-attention est ici multi-tétes, cela signifie qu'un bloc
d’auto-attention est composé de plusieurs tétes d’attention, permettant ainsi d’exécuter
plusieurs fois le mécanisme d’attention en parallele. Ce mécanisme d’auto-attention repose
sur trois parametres appelés requéte (Q pour Query), clé (K pour Key) et valeur (V pour
Value). Chacun de ses parametres est représenté par un vecteur pour chaque mot de la
séquence. A partir de la séquence de mots en entrée et de ces trois paramétres, un score
d’attention est calculé pour chaque mot en entrée par une somme pondérée des valeurs
Up1<i<p e utilisant des poids qui refletent la similarité entre la requéte ¢ du mot actuel
et les clés ky1<;<,, de tous les autres mots de la séquence. Les vecteurs de requéte, clé et
valeur sont appris en tant que projections des représentations d’entrée, et le calcul global
de D'attention est répété par plusieurs tétes, chacune ayant des parametres @), K et V
différents. Les sorties de toutes les tétes sont concaténées et projetées pour produire la

séquence finale de représentations contextualisées.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head),)W°

avec head; = Attention(QWE, KWK vvY) (2.4)

. QK!
et Attention(Q, K, V) = softmax <\/£> Vv

otl les matrices de parametres W € Rbmoderxdi K ¢ Rtmoderxdi of PV @ Rbmodet X gont
respectivement les matrices pour les requétes, les clés et les valeurs pour la téte d’attention
i. WO € RMvxdmodel est ]a matrice de projection finale du mécanisme d’attention. Toutes
ces matrices sont apprises durant l'apprentissage. di est la dimension des requétes et
des clés, d, est la dimension des valeurs et d,,,qe est la dimension des représentations
vectorielles en sortie du modele. Dans 'article présentant I’architecture Transformer, les
auteurs ont utilisé h = 8 tétes d’attention et pour chaque téte dy = d, = dyoae1/h = 64.

Un autre composant est crucial au bon fonctionnement du Transformer pour la créa-
tion de représentations contextualisées : I'encodage positionnel. Contrairement aux ré-

seaux de neurones récurrents ou l'ordre des mots est naturellement encodé par le proces-
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sus de récurrence, la position des mots dans la séquence n’est pas prise en compte dans le
calcul de l'attention du Transformer, c’est-a-dire qu'un méme vecteur de mot en entrée
dans différentes positions aura la méme représentation. Une méthode d’encodage de la po-
sition des mots dans la séquence est donc nécessaire pour inclure cette information dans
les vecteurs. Pour cela, les auteurs du Transformer ont proposé l’encodage positionnel
(positional encoding) qui consiste a ajouter a chaque vecteur de mot en entrée (input em-
bedding) une représentation vectorielle basée sur une sinusoide de dimension d (identique
au nombre de dimensions du vecteur de mot en entrée) qui dépend de la position p du

mot dans la séquence. L’encodage positionnel est formulé comme ceci :

, pos
PE(pos,2i) = sin (W) (2.5)
pos
P FE(pos 2i+1) = €08 <100002”/d> (2.6)

ou pos est la position et ¢ est la dimension.

2.4 Modeles de langue pré-entrainés

Depuis I'avénement des Transformers (Vaswani et al., [2017)) et de I'auto-attention, beau-
coup de modeles utilisant cette architecture ont émergé et s'imposent comme approches
état de ’art dans la grande majorité des taches de TAL. Les performances de ces modeles
évoluent selon leur nombre de parametres et la quantité de données sur lesquelles ils sont
pré-entrainés. De ce fait, les modeles pré-entrainés sont de plus en plus grands au fil du
temps, avec des modeles atteignant plusieurs milliards de parametres aujourd’hui. L’en-
tralnement de tels modeles s’effectue via des taches auto-supervisées ou auto-régressives
sur des données non étiquetées, permettant ainsi de se défaire des représentations de mots
apprises au préalable puisque celles-ci sont apprises intrinsequement dans le modeéle.

Ces modeles s’appuient maintenant sur des algorithmes de segmentation des mots (to-
kenizer) entrainés sur le méme corpus afin de créer un vocabulaire de sous-mots (tokens).
La segmentation en tokens permet au modele d’avoir une taille de vocabulaire raison-
nable (généralement entre 16 000 et 52 000 tokens) tout en étant capable d’apprendre
des représentations sémantiques. De plus, la segmentation en tokens permet au modele de
traiter les mots hors vocabulaire en les décomposant en tokens connus, en allant parfois

jusqu’au niveau caractere si cela est nécessaire. Une fois ces modeles pré-entrainés, un
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affinage (fine-tuning) du modele peut étre réalisé sur les taches traditionnelles de TAL
comme la reconnaissance d’entités nommeées ou la classification de texte.

Dans cette section, nous présentons tout d’abord les tokenizers qui sont employés
dans les modeles de langue pré-entrainés. Nous décrivons ensuite les apprentissages auto-
supervisé et auto-régressif, et plus précisément, les taches de ces paradigmes permettant
le pré-entrainement des modeles de langue. Nous présentons ensuite plusieurs modeles de
langue pré-entrainés fondateurs se basant sur I'architecture Transformer, que nous avons
divisés en trois catégories : (i) les modeles encodeur, illustrés avec le modele BERT et
ses variantes; (ii) les modeles décodeur avec le modele GPT et ses successeurs et (iii)
les modeles encodeur-décodeur, illustrés avec les modeles BART (Lewis et al., 2020) et
T5 (Raffel et al., 2020).

2.4.1 Algorithmes de segmentation en sous-mots

Les algorithmes de segmentation en sous-mots (ou appelés tokenizers) utilisés dans les
modeles de langue se basent sur le principe que les mots fréquents ne doivent pas étre seg-
mentés et, a l'inverse, les mots rares doivent étre décomposés en sous-mots. Par exemple,
dans le domaine médical, le terme « cardiopathie » est un mot rare décomposé en « cardio »
et « pathie ». En tant que sous-mots, « cardio » et « pathie » apparaissent plus fréquem-
ment que cardiopathie. La sémantique de « cardiopathie » est calculée par composition
en agrégeant les sens de « cardio » et « pathie ». Cette modélisation est particulierement
pertinente pour les langues de spécialité qui font usage de racines gréco-latines.

Nous présentons les principaux algorithmes de segmentation en sous-mots : Byte-
Pair Encoding (BPE) (Sennrich et al.| [2016), WordPiece (Schuster and Nakajima), 2012)),
Unigram (Kudo, 2018) et SentencePiece (Kudo and Richardson, [2018)). Tous ces algo-
rithmes s’appuient sur un corpus de textes pour générer le vocabulaire de sous-mots.
Généralement, ce corpus est le méme que celui sur lequel le modele de langue sera ensuite

pré-entrainé.

Byte-Pair Encoding (BPE) L’algorithme de segmentation Byte-Pair Encoding (BPE)
(Sennrich et al.| 2016) est initialement inspiré d’'un algorithme de compression introduit
par (Gage| (1994). BPE est un algorithme ascendant : il commence avec une liste de ca-
racteéres uniques et construit son vocabulaire en examinant la fréquence des séquences de
caracteres.

L’algorithme BPE commence par une étape de pré-segmentation pour diviser le corpus
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en mots. Cette pré-segmentation peut étre réalisée simplement avec une segmentation par
espaces ou avec des outils plus avancés utilisant des systemes a base de regles, comme
Moses (Koehn et al., 2007) ou Spacy. Apres cette étape de pré-segmentation, une liste
des mots présents dans le corpus est créée ou chaque mot est associé a sa fréquence
d’apparition dans le corpus. Ensuite, un vocabulaire V est initialisé avec tous les caracteres
présents dans la liste de mots. La suite de 'algorithme repose sur deux étapes qui sont
répétées jusqu'a ce que la taille du vocabulaire souhaitée soit atteinte. A noter que la
taille du vocabulaire souhaitée M est un des hyperparametres a définir avant de lancer
I’algorithme.

Jusqu’a ce que la taille du vocabulaire souhaitée soit atteinte (c’est-a-dire lorsque

V|=M):

1. La fréquence de chaque paire de tokens du vocabulaire }V observée dans le corpus

est calculée.

2. La paire de tokens la plus fréquence est fusionnée puis ajoutée en tant que token

dans le vocabulaire V.

La taille finale du vocabulaire correspond donc au nombre de caracteres auquel est

ajouté le nombre de fusions de paires de tokens.

WordPiece L’algorithme de segmentation WordPiece (Schuster and Nakajimal [2012)
est similaire & l’algorithme BPE. A l'instar de BPE, WordPiece initialise le vocabulaire
avec chaque caractere du corpus, puis ajoute progressivement les fusions jusqu’a atteindre
la taille de vocabulaire souhaitée. La différence avec BPE réside dans la maniere de choisir
la fusion qui sera ajoutée au vocabulaire. Contrairement a BPE, WordPiece ne choisit pas
la paire de tokens la plus fréquente mais la paire qui, une fois ajoutée au vocabulaire,

maximise la log-vraisemblance sur ’ensemble du corpus.

Unigram Unigram (Kudo, 2018) est un algorithme de segmentation en sous-mots ca-
pable de produire, pour un méme mot, plusieurs segmentations avec des probabilités.
Contrairement a BPE ou WordPiece, Unigram est un algorithme descendant : le vocabu-
laire est initialisé avec un grand nombre de tokens qui est ensuite réduit progressivement
jusqu’a obtenir la taille de vocabulaire souhaitée. Unigram n’est pas utilisé directement
dans les modeles type Transformer mais en conjonction avec l'algorithme SentencePiece

que nous présentons dans la section suivante.
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Dans Unigram, on part de I’hypothese que chaque sous-mot apparait indépendamment
des autres. Pour un mot x et une segmentation de ce mot en sous-mots s(x) = (21, ..., x1.),
la probabilité de la segmentation s(x) est formulée comme le produit des probabilités

d’occurrences des sous-mots (z1, ..., z7) dans le corpus :

L
P(s(x)) = [] p(=:) (2.7)
i=1
En pratique, p(x;) est estimé en comptant les occurrences de x; dans le corpus par rapport
au nombre total de sous-mots dans le corpus. Pour un mot x et un ensemble de segmen-
tations candidates S(x), la segmentation la plus probable s(x)* est obtenu comme suit
avec ’algorithme Viterbi (Viterbi, 1967) :

s(x)* = arg max P(s(x)) (2.8)
s(x)eS(x)

A partir de ces probabilités d’occurrences des segmentations, la log-vraisemblance £

est estimée sur ’ensemble du corpus :

£=3 log ( x P(s(x») (2.9

xeC )ES(x)

ou X est un mot du corpus C, s(x) est une segmentation candidate du mot x et S(x) sont
toutes les segmentations candidates du mot x.

La premiere étape de l'algorithme Unigram est la pré-segmentation du corpus. Le
vocabulaire V est ensuite initialisé avec tous les caractéres uniques ainsi que les séquences
de caracteres les plus fréquentes. Les étapes suivantes sont ensuite répétées jusqu’a obtenir

la taille de vocabulaire souhaitée (c¢’est-a-dire lorsque |V| = M) :

1. La log-vraisemblance L est calculée sur le corpus entier a partir du vocabulaire

courant.

2. Pour chaque token z; du vocabulaire, on calcule une fonction de perte (loss;) qui

estime a quel point £ augmenterait si le token x; était retiré du vocabulaire actuel.

3. Tous les tokens du vocabulaire sont ensuite triés par valeur de loss; et les n %
des tokens qui ont les plus petites loss; sont retirés du vocabulaire. 1 est un hy-

perparametre généralement défini a 20 %. Les tokens retirés du vocabulaire ont le
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moins d’impact sur la log-vraisemblance £ et sont par conséquent considérés comme
moins nécessaires. A noter que les caracteéres uniques ne peuvent pas étre retirés du

vocabulaire afin de pouvoir toujours représenter les mots hors vocabulaire.

Comme Unigram n’effectue pas fusions de paires comme BPE et WordPiece, une fois
I’entrainement de I'algorithme terminé, un mot peut étre segmenté de plusieurs fagons pos-
sibles. Par exemple, avec le vocabulaire Unigram suivant ["a", "e", "t", "r", "b",
"art", "eére", "ar"], le mot « artére » pourrait étre segmenté comme ["ar", "t",
"ére"], ["art", "ére"] ou ["a", "r", "t", "ére"]. En plus de sauvegarder le voca-
bulaire, Unigram sauvegarde également les probabilités calculées pour token dans le cor-
pus, permettant ainsi de calculer apres ’entrainement du modele la probabilité de chaque
segmentation possible. En pratique, c’est toujours la segmentation la plus probable qui

est retenue.

SentencePiece Tous les algorithmes de segmentation présentés précédemment partent
du principe que les mots du texte sont séparés par des espaces et reposent tous, par
conséquent, sur une premiere étape de pré-segmentation exploitant les séparateurs de
mots. Cependant, pour les langues avec un systeme d’écriture continuen, des outils de
pré-segmentation propre a la langue sont nécessaires. L’algorithme SentencePiece (Kudo
and Richardson, 2018)) propose une solution qui n’'integre pas d’étape de pré-segmentation
et traite la séquence au niveau phrase avec les algorithmes BPE, WordPiece ou Unigram.
Pour les langues utilisant des espaces pour séparer les mots, les espaces sont remplacés
par le caractere spécial « __ » qui est inclus dans le vocabulaire. SentencePiece integre
également dans son algorithme le processus de normalisation au niveau des caracteres
NFKC. Ce processus élimine les ambiguités Unicode entre les caracteres ayant les mémes
glyphes (c’est-a-dire qui paraissent identiques) dans différentes langues mais qui sont

associés a différents identifiants Unicode.

2.4.2 Apprentissages auto-supervisé et auto-régressif

Les apprentissages auto-supervisé et auto-régressif des modeles de langue sont a la croisée
entre ’apprentissage supervisé et non supervisé. Ces paradigmes d’apprentissage, a partir
desquelles le modele est pré-entrainé, tirent parti de I'information intrinseque contenue
dans les données non étiquetées pour créer des taches de prédiction. Il existe de multiples

objectifs de pré-entrainement d’un modele, nous présentons ici les deux principaux ob-
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jectifs : le Causal Language Modeling (ou CLM) pour I'apprentissage auto-régressif et le
Masked Language Modeling (ou MLM) pour I'apprentissage auto-supervisé.

Le Causal Language Modeling est 1'objectif classique d’'une modélisation unidirection-
nelle. Cet objectif de pré-entrainement est une tache de prédiction du token suivant étant

donné le contexte précédent, comme illustré dans la figure 2.6

cognitifs

CLM

Antécédent de troubles <MASK>

FIGURE 2.6 : Illustration du Causal Language Modeling (pour des raisons de simplicité,
un token correspond a un mot dans cette illustration).

Autrement dit, on cherche a estimer la distribution de probabilité d’une séquence de

N tokens, soit de gauche a droite :

N
p(tr, ta, .., tn) = [ p(telts, to, - ti1) (2.10)
k=1
Soit de droite a gauche :
N
p(t1, ta, tn) = [ p(tkltisr, toso, s tn) (2.11)
k=1

On retrouve cette tache dans les réseaux neuronaux récurrents comme les BiLSTM du
modele ELMo ou les modeles GPT. Le Causal Language Modeling peut étre vu comme
un cas particulier du Masked Language Modeling.

Le Masked Language Modeling est un objectif de modélisation bidirectionnel qui consiste
a remplacer un pourcentage des tokens de la séquence par des tokens spécifiques <MASK>.
Le modele a ensuite comme tache de prédire les tokens masqués a partir du contexte
restant de la séquence, comme illustré en figure 2.7]

Le Masked Language Modeling a été introduit avec le modele BERT (Devlin et al.,

2019). Pour une séquence de tokens donnée (t1,...,tx) et une fonction de masquage ¢, on
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troubles

Antécédent de <MASK> cognitifs

FIGURE 2.7 : lustration du Masked Language Modeling (pour des raisons de simplicité,
un token correspond & un mot dans cette illustration).

cherche a estimer la probabilité :

p((t1, .., tn)|o((t1, s tN))) (2.12)

ol ¢ retourne une séquence possiblement altérée avec des tokens spéciaux.

En pratique, 15 % des tokens sont échantillonnés pour chaque séquence de tokens.
Parmi ces 15 %, 80 % sont remplacés par le token spécial <MASK>, 10 % sont remplacés

par un token aléatoire du vocabulaire et 10 % restent inchangés.

Le Masked Language Modeling se décline en plusieurs stratégies, le masquage des
tokens (c’est-a~dire des sous-mots) ou le masquage des mots entiers (appelé Whole Word

Masking) ou tous les tokens qui composent un mot sont masqués.

Suite a I'introduction du Masked Language Modeling, plusieurs variantes ont vu le jour,
créant ainsi une famille d’approches de modélisation de la langue : le Denoising Language
Modeling (que 'on pourrait traduire simplement par modélisation de langage par débrui-
tage). Le Denoising Language Modeling consiste & entrainer un modele a débruiter un
texte intentionnellement altéré pour le ramener a sa forme originale. Le Denoising Lan-
guage Modeling est formulé comme le Masked Language Modeling (voir équation ,
seule la fonction d’altération du texte ¢ change. Dans le Masked Language Modeling, 1'al-
tération du texte se fait sous la forme d’un masquage mais il existe d’autres procédés pour
altérer le texte. Par exemple, dans le modele BART (Lewis et al 2020), I'altération du

texte est effectuée en mélangeant aléatoirement les phrases de la séquence et en masquant

des séquences de tokens.
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2.4.3 Modéle Encodeur : BERT et ses variantes

Les modeles Encodeur sont composés uniquement d’encodeurs Transformer. Ils sont congus
pour capturer la représentation contextuelle des mots dans un texte en prenant en compte
le contexte a gauche et a droite de chaque mot. Ces modeles sont utilisés dans toutes les
taches de TAL telles que les taches de classification, de compréhension de texte ou d’ex-
traction d’entités.

Parmi les modeles de langue fondateurs s’appuyant uniquement sur des encodeurs,
BERT (Devlin et al) 2019), pour Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers, est le plus courant. Le modele BERT est décomposé en deux étapes : le pré-
entrainement (pre-training) et affinage (fine-tuning). Le pré-entrainement de BERT est
auto-supervisé sur des données non étiquetées, entrainé avec les taches de Masked Lan-
guage Modeling (introduit dans la section et de prédiction de la phrase suivante
(Next-Sentence Prediction), comme illustré dans la partie Pre-training de la figure 2.8
Pour son pré-entrainement, BERT prend en entrée deux phrases distinctes A et B qui
sont jointes par un token spécial de séparation <SEP>. L’objectif de pré-entrainement de
prédiction de la phrase suivante consiste a prédire la phrase B a partir de la phrase A. Un
token spécial <CLS> a été introduit au début de la séquence pour représenter la relation
entre les deux phrases, comme illustré dans la partie Pre-training de la figure avec
la sortie NSP. Pour I'étape d’affinage, les parametres du modele sont initialisés avec les
parametres de 1’étape de pré-entrainement, puis tous les parametres du modele sont mis
a jour par apprentissage supervisé sur la tache cible avec des données étiquetées. Chaque
tache cible a son modele affiné séparé, méme si les modeles de toutes ces taches cibles
sont initialisées avec les mémes parametres du modele pré-entrainé. Un schéma de 'étape
d’affinage pour la tache de questions-réponses est donné dans la figure [2.8

Le modele BERT utilise I'algorithme WordPiece (introduit en section avec une
taille de vocabulaire de 30 000. Les représentations WordPiece sont ensuite sommées avec
deux autres représentations : (i) le segment embedding qui indique a quelle phrase (A ou
B) appartient chaque token et (ii) le position embedding qui indique la position de chaque
token dans la séquence. Un exemple d’entrée du modele est donné dans la figure [2.9]

A son origine, BERT est disponible en deux tailles : BERTgsg et BERTppee. BERTgpse
est composé de 12 couches d’encodeur Transformer, 12 tétes d’attention, une taille de
sortie de 768, pour un total de 110 millions de parametres. Pour ce qui est de BERT ypee,
il est composé de 24 couches, 16 tétes d’attention, une taille de sortie de 1 024 et 340

millions de parametres. Les deux modeles ont été entrainés sur la méme quantité de
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Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
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Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

FiGure 2.8 : Illustration du fonctionnement du modele BERT. La partie Pre-training
correspond au pré-entrainement auto-supervisé du modele avec les taches de Masked Lan-
guage Model et de Next Sentence Prediction. La partie Fine-Tuning correspond a l’affinage
du modele sur une tache cible, ici illustré avec la tache de questions-réponses (Question
Answering - QA). Figure extraite de I'article de Devlin et al.| (2019).
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FiGURE 2.9 : Apercu de l'entrée de BERT. Les deux séquences en entrée sont jointes

en utilisant les tokens spéciaux <CLS> et <SEP>. Les tokens sont ensuite représentés avec
I’algorithme WordPiece puis sommés avec les plongements de phrases et de positions.

données : 3,2 milliards de mots issus des corpus anglais Wikipedia (2,5 milliards de mots)
et BooksCorpus (Zhu et al., 2015 (800 millions de mots). Le modele BERTgys a été congu

pour avoir la méme taille que le modele GPT, que nous présentons dans la section [2.4.4]

afin de pouvoir comparer les deux modeles.
Suite au modele BERT, plusieurs déclinaisons du modele ont été publiées. Par exemple,
le modele RoBERTa (Liu et all 2019) est une version améliorée de BERT avec quatre

principales modifications :

1. RoBERTa est pré-entrainé uniquement sur une tache de Masked Language Modeling

dynamique ou le masquage est réalisé a la volée lorsqu’une phrase est donnée au
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modele. En outre, une méme phrase vu dix fois lors de 'apprentissage sera masquée
de dix facons, contrairement a BERT ou le masquage de la phrase est unique pour

toutes les itérations d’apprentissage.

2. [Liu et al.| (2019) ont montré que la tache de prédiction de la phrase suivante (Next
Sentence Prediction - NSP) n’était pas utile pour la majorité des taches cibles lors
de l'affinage du modele. Cette tache de pré-entrainement a donc été retirée dans
RoBERTa afin de pouvoir pré-entrainer le modele sur des séquences continues de
512 tokens.

3. L’algorithme BPE avec une taille de vocabulaire de 50 000 est utilisé au lieu de
WordPiece avec 30 000 de vocabulaire dans le modele BERT original.

4. RoBERTa est entrainé avec une taille de mini-batch plus élevé, permettant un ap-
prentissage plus court mais nécessitant des ressources de calcul en parallele plus

conséquentes.

Concernant les caractéristiques de ’architecture, RoBERTa reprend les mémes caracté-
ristiques que BERT spee, & savoir, 24 couches, 16 tétes d’attention, une taille de sortie de
1 024 et 355 millions de parametres au total. Enfin, RoOBERTa est entrainé sur un jeu de
données 10 fois plus grand que BERT (160 GB de texte pour RoBERTa contre 16 GB
pour BERT).

Les besoins computationnels et de mémoire de I'auto-attention du Transformer aug-
mentent quadratiquement avec la longueur de la séquence d’entrée, ce qui rend tres cot-
teux le traitement de longues séquences. Par conséquent, BERT et ses variantes se limitent
a des séquences de 512 tokens en entrée. Ces limites peuvent avoir des incidences pour le
traitement des longs documents dans certaines taches cibles.

Pour réduire cette complexité, plusieurs travaux sur les transformers éparses (sparse
transformers) ont proposé des mécanismes d’attention alternatifs (Child et al., 2019; |Za-
heer et al., 2020; |[Kitaev et al.l 2020; Wang et al., [2020; [Tay et al. 2020; Beltagy et al.|
2020; |Choromanski et al., [2020; Katharopoulos et al., [2020)). L'une des alternatives pro-
posées est le Longformer (Beltagy et al., 2020), un modele permettant de traiter des
séquences allant jusqu’a 4 096 tokens. Afin de pouvoir traiter des séquences d’une telle
taille, 'architecture Transformer a été modifié avec une opération d’auto-attention qui
évolue linéairement avec la longueur de la séquence.

Le mécanisme d’auto-attention dans Longformer se compose a la fois d’un contexte

local et d'un contexte global. Pour le contexte local, tous les tokens voient uniquement les
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tokens dans une fenétre de contexte w définie, ce qui signifie que chaque token voit ses 3
tokens précédents et ses § tokens suivants. Pour le contexte global, certains tokens de la
séquence sont sélectionnés pour accéder a tous les autres tokens de la séquence. A noter
que cette opération d’attention est symétrique, un token avec une attention globale peut
accéder a tous les tokens de la séquence et tous les tokens de la séquence ont acces a ce
token. Les tokens ayant acces a la fois aux contextes local et global sont projetés a 'aide
de matrices de requéte, de clé et de valeur différentes : (Qs, K, V;) pour I'attention locale
et (Qg, K, V,) pour l'attention globale.

Le modele Longformer est ensuite pré-entrainé avec le Masked Language Modeling avec
les parametres de RoBERTa afin que le modele converge plus rapidement et que cela soit

moins coliteux en ressources computationnelles.

2.4.4 Modele Décodeur : GPT et ses successeurs

Les modeles Décodeur sont congus uniquement avec des décodeurs Transformer. Ils prennent
en entrée un contexte initial (souvent appelé amorce ou prompt) et générent ensuite du
texte séquentiellement en fonction de ce contexte. Ces modeles sont généralement utilisés
pour la génération de texte créatif, la complétion de texte, les réponses automatiques, etc.

GPT (Radford et al| 2018) fut le premier modele de langue pré-entrainé dont 1’ar-
chitecture était composée uniquement de décodeurs Transformer. A Dinstar de BERT, le
modele GPT est décomposé en deux étapes : le pré-entrainement et 'affinage. Le pré-
entrainement de GPT est auto-régressif sur des données non étiquetées, entrainé sur la
tache de Causal Language Modeling (présenté dans la section avec des séquences
continues de 512 tokens en entrée. L’architecture de GPT est composée de 12 couches
de décodeurs Transformer, 12 tétes d’attention, une taille de sortie de 768. L’algorithme
BPE (présenté dans la section avec une taille de vocabulaire fixé 40 000. Le modele
a été entrainé sur le corpus BooksCorpus (Zhu et al. 2015).

De nouvelles versions de GPT ont suivi, GPT-2 (Radford et al.,[2019), GPT-3 (Brown
et al., 2020) et GPT-4 (OpenAl| 2023)), avec a chaque nouvelle version une augmentation
du nombre de parametres et de la quantité de données de pré-entrainement. GPT-3,
le dernier modele pour lequel nous avons les détails sur le nombre de parametres et la
quantité de données d’apprentissage, possede 175 milliards de parametres et a été pré-
entrainé sur 300 milliards de tokens.

Contrairement aux modeles type BERT ou I'affinage du modele ne s’effectue que sur

une seule tache cible, les modeles GPT permettent I'affinage en multi-taches en combi-
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nant la tache de modélisation (Causal Language Modeling) avec la tache cible. A partir
de GPT-2, le probleme d’apprentissage multi-taches est traité de maniere non supervisée,
ou chaque tache est vue comme un exemple de pré-entrainement. L’objectif est donc de
rassembler des corpus variés afin que le modele soit capable de généraliser. Afin d’avoir un
corpus d’apprentissage de qualité, les auteurs de GPT-2 ont opté pour un corpus de pages
web, WebText (Radford et al., [2019), collectées a partir de liens sortants du réseau social
Reddit. Ayant été validé par plusieurs humains, ces pages web peuvent étre considérées
de qualité pour le corpus. Apres quelques modifications sur I'architecture de GPT pour
optimiser davantage le modele, GPT-2 est entrainé sur le corpus WebText. Le modele est
ensuite appliqué a d’autres taches grace a un conditionnement lors de I'inférence, permet-
tant ainsi d’évaluer le modele en zero-shot (c’est-a-dire évaluer le modele sans faire d’affi-
nage au préalable). Ce conditionnement (aussi appelée « amorce » ou « prompt ») prend la
forme d’un ajout d’informations au début de la séquence pour indiquer au modele la tache
a réaliser. Par exemple, pour la tache de traduction de ’anglais vers le frangais, une phrase
conditionnée pourrait étre exprimée de la maniere suivante : « Translate from English
to French </s> The patient has a history of myocardial infarction. ».

Ce mécanisme de conditionnement a été approfondi avec le modele GPT-3 (Brown
et al., 2020)). Celui-ci reprend 'architecture de GPT-2 et a été entrainé sur un corpus
composé de plusieurs sources : (i) une version de Common Crawl filtrée (410 milliards
de tokens), (ii) WebText2, une version étendue de WebText (19 milliards de tokens),
(iii) deux corpus de livres disponibles sur Internet (Booksl et Books2, 12 milliards et 55
milliards de tokens respectivement) et (iv) Wikipedia en anglais. GPT-3 a été congu dans
le but explicite d’utiliser le conditionnement, aussi appelé prompting, comme moyen de

résoudre des taches. Le modele est ensuite évalué selon plusieurs stratégies :

» Affinage (ou Fine-tuning) : consiste a reprendre les poids du modeéle pré-entrainé
et a continuer 'entrainement de maniére supervisée sur le jeu d’apprentissage de la
tache cible, le modele est ensuite évalué sur le jeu de test. GPT-3 n’a pas été évalué
en affinage afin de pouvoir focaliser 'évaluation du modele sur les performances

agnostiques a la tache.

o Few-Shot : consiste a donner quelques exemples de la tache a réaliser au modele,
mais sans continuer I’entrainement des poids du modele sur ces exemples, comme

illustré dans la figure [2.10]

e One-Shot : identique au Few-Shot, a I'exception qu’'un seul exemple est donné au
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Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer examples
peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

FiGURE 2.10 : Illustration du Few-Shot. Le modele prédit la réponse a partir d’une
description en langage naturel de la tache et de quelques exemples. Aucune mise a jour
des poids du modele n’est effectuée. Figure extraite de I'article de Brown et al.| (2020).

modele en plus de la description de la tache en langage naturel. Un exemple de
One-Shot est donné dans la figure 2.11]

Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer example
cheese => prompt

FiGURE 2.11 : Illustration du One-Shot. Le modele prédit la réponse a partir d’une
description en langage naturel de la tdche et d’un seul exemple. Aucune mise a jour des
poids du modele n’est effectuée. Figure extraite de I'article de Brown et al.| (2020)).

o Zero-Shot : seule une instruction décrivant la tache est donnée au modele, comme
illustré dans la figure [2.12]

Translate English to French: task description

cheese => prompt

FIGURE 2.12 : Illustration du zero-shot. Le modele prédit la réponse a partir d’une des-
cription en langage naturel de la tache et d’un seul exemple. Aucune mise a jour des poids
du modele n’est effectuée. Figure extraite de I'article de |Brown et al.| (2020)).

Les modeles GPT et les méthodes de conditionnement ont montré que la tache de
modélisation du langage (Causal Language Modeling) pouvait étre directement appliquée

aux taches cible et ont ainsi inspiré de nouvelles méthodes. La grande taille des modeles
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et leur capacité a étre conditionnés par un prompt ont conduit a l'affinage a base de
prompt (ou prompt tuning) ou de nouvelles représentations spéciales pour les prompts
sont entrainés pour adapter le modele a la tache sans modifier les parametres du modele,
donnant comme résultat les modeles & instructions comme ChatGPT [1

L’apparition soudaine de nombreux modeles de langue auto-régressif de plus en plus
grands a amené la communauté a réfléchir a la fagon de choisir le nombre de parametres
et la quantité de données optimales pour un modele. Pour cela, Hoffmann et al.| (2022)) ont
introduit la loi d’échelle Chinchilla (Chinchilla scaling law) énongant que pour entrainer
un modele de langue auto-régressif a partir d'un certain budget en FLOPSEL le nombre
de parametres du modele (V) et le nombre de tokens utilisés pour entrainer le modele
(D) devraient augmenter a peu pres dans des proportions égales afin d’atteindre une
optimisation de calcul. Cette conclusion differe de la loi d’échelle précédente pour les
modeles de langage neuronaux (Kaplan et al.,|2020) qui stipule que N devrait augmenter
plus rapidement que D.

Suite a GPT-3 et la loi d’échelle introduite avec le modele Chinchilla, de nombreux
grands modeles de langue ont vu le jour, telles que BLOOM (Scao et al., 2022)), PaLM (Chowd-
hery et all [2022) puis PaLM 2 (Anil et al., 2023), LLaMA (Touvron et al., 2023al) puis
LLaMA-2 (Touvron et al., [2023b)) ou encore GPT-4 (OpenAl| 2023). Chacun de ces mo-
deles auto-régressifs se voit systématiquement associer une version affinée du modele pour

des usages en zero-shot avec des instructions : BloomZ (Muennighoff et al., 2023), Flan-

PaLM (Chung et al., 2022)), LLaMA-2-Chat (Touvron et al., 2023b) et ChatGPT.

2.4.5 Modeéele Encodeur-Décodeur : T5 et BART

Les modeles Encodeur-Décodeur reprennent I'architecture initiale du Transformer. L’en-
codeur prend en entrée le texte source et le transforme en une représentation vectorielle,
aussi appelé « contexte ». L’encodeur capte les informations sémantiques et structurelles
du texte source. Le décodeur prend ensuite la représentation vectorielle générée par 1’en-
codeur et la transforme en texte cible. Le décodeur génere le texte cible en prenant en
compte le contexte encodé ainsi que les tokens qu’il a déja généré. Ce type de modele est
généralement utilisé pour la traduction automatique, la génération de texte, le résumé de

texte, etc.

1. https://chat.openai.com/
2. en anglais floating-point operations per second, correspond au nombre d’opérations en virgule flot-
tante par seconde
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T5 (Raffel et al., [2020)) est un modele Transformer encodeur-décodeur pré-entrainé sur
des taches non supervisées et supervisées, dans lequel chaque tache supervisée est conver-
tie en un format texte-a-texte. La conversion des taches supervisées reprend le principe de
prompting introduit dans la section [2.4.4] avec les modeles GPT-2 et GPT-3. Un préfixe
est défini pour chaque tache puis ajouté au début de chaque texte en entrée. Par exemple,
pour la tache de résumé, le préfixe est « summarize: » et pour la tache d’analyse de sen-
timent, le préfixe est « sst2 sentence: ». Plusieurs corpus incluant plusieurs taches ont
donc été utilisés. Pour les taches non supervisées, 750 GB ont été extraits de 1’archive
Common Crawl pour construire le corpus C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) de pré-
entrainement. Pour les taches supervisées, toutes les taches des benchmarks GLUE (Wang
et al., 2018b)) et SuperGLUE (Wang et al., 2019a) ont été utilisées. A partir du corpus
C4 et des taches supervisées converties au format texte-a-texte, le modele est pré-entrainé
de manieére auto-supervisé avec la tache de remplacement de segment (span replacement),
inspirée du Masked Language Modeling de BERT. Le remplacement de segments consiste
a échantillonner aléatoirement puis supprimer 15 % des tokens dans la séquence d’en-
trée. Tous les tokens consécutifs supprimés sont remplacés par un token sentinel unique,
contrairement au Masked Language Modeling ou chaque token est individuellement rem-
placé par le token <MASK>. La figure donne un exemple de (span replacement). Lors
de l'apprentissage, I’entrée de I'encodeur est la phrase avec les segments remplacés par
des tokens sentinel (Inputs), 'entrée du décodeur est la phrase originale (Original text) et
la cible est ensuite constituée des tokens supprimés, délimités par leurs tokens sentinelles

associés (Targets).

Deux versions de TH existent : une version avec uniquement le pré-entrainement sur le
corpus C4 (T5v1.1) et une version avec le pré-entrainement sur le corpus C4 et les taches
des benchmarks GLUE et SuperGLUE. D’autres versions de T5 ont été ensuite introduites,
dont une version multilingue incluant 101 langues (mT5 (Xue et al., 2021)), une version
entrainée avec différentes taches de pré-entrainement (UL2 (Tay et al., 2022)), sans oublier
les versions prompt (ou instructions) de chacun de ces modeles (Flan-T5 (Chung et al.,
2022), Flan-UL2 (Tay et al., 2022)). Tous les modeles T5 et leurs dérivées sont disponibles

en plusieurs tailles, allant de quelques millions de parametres a plusieurs milliards.

D’autres modeles reprennent également I’architecture originale du Transformer, comme
BART (Lewis et al., 2020), un modele séquence-a-séquence (Sequence-to-sequence) dont
'architecture est composée d'un encodeur bidirectionnel (similaire & BERT) et un déco-

deur de gauche a droite (comme GPT). Le modéle est pré-entrainé avec une tache objectif
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Original text

Thank you fef inviting me to your party Jastf week.

Inputs

Thank you <Xx> me to your party <Y> week.

Targets
<X> for inviting <v> last <z>

FIGURE 2.13 : Tllustration de la tache objectif de remplacement de segments (Span Re-
placement). Les mots « for », « inviting » et « last » sont choisis aléatoirement pour étre
corrompus. Chaque séquence de tokens corrompus est remplacée par un token sentinel
unique (il y a autant de tokens sentinel que de séquence de tokens corrompus dans le
texte). Les mots « for » et « inviting » sont consécutifs et donc remplacés par un seul
token sentinel. La séquence de sortie est composée des séquences supprimées, délimités
par le token sentinel auquel chaque séquence correspond. Un token sentinel final <Z> est
ajouté pour marquer la fin de la séquence. Figure extraite de 'article de Raffel et al.
(2020).

combinant le remplissage de texte (text infilling) et la permutation aléatoire de 1'ordre
des phrases (sentence permutation). La tache de remplissage de texte consiste & un échan-
tillon d’étendues de texte, ou la longueur de chaque séquence de texte est extraite d’une
distribution de Poisson (A = 3). Chaque séquence est ensuite masquée avec un seul token
<MASK>. Concernant les caractéristiques de I'architecture de BART, le modele est composé
de 12 couches dans I’encodeur et le décodeur, une taille de sortie de 1 024. BART utilise
le méme algorithme BPE que GPT-2 et a été pré-entrainé sur les mémes données que
RoBERTa.

2.4.6 Adaptation de modeles pré-entrainés a des domaines spé-
cialisés
Les architectures et modeles de langue présentés dans la section précédente sont systé-
matiquement pré-entrainés sur des données en anglais issues du domaine dit « général »,
comme des articles de presse, des livres, des articles scientifiques ou encore des encyclopé-
dies. L’anglais est largement utilisé comme langue de communication internationale, ce qui
en fait la source de données la plus disponible sur le web, facilitant ainsi la construction
de modeles sur cette langue. Grace aux sources de données volumineuses, ces modeles

généralistes ont 'avantage de pouvoir modéliser efficacement la langue telle qu’elle est

utilisée couramment. Cela garantit une robustesse de ces modeles dans la majorité des
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applications ou cas d’usages du TAL. Pour les langues autres que 1'anglais, la disponibi-
lité de tels modeles monolingues est moindre, car limité par la quantité de ressources de
calcul nécessaire pour le pré-entrainement (plusieurs centaines de GPUs) et surtout par

la quantité de données disponibles dans la langue.

Au fil du temps, les architectures des modeles existants ont été réemployées pour pré-
entrainer des modeles de langues monolingues pour d’autres langues. Par exemple, pour
le francais, CamemBERT (Martin et al. 2020) et FlauBERT (Le et al., [2020) ont été
les deux premiers modeles proposés. Le modele CamemBERT reprend 'architecture de
RoBERTa mais utilise I'algorithme SentencePiece pour construire son vocabulaire d'une
taille de 32 000 tokens. Le modele est ensuite pré-entrainé sur la partie francaise du
corpus OSCAR (Ortiz Suérez et al. 2019) d’environ 138 GB avec la tache de Whole-
Word Masking dynamique. Le modele FlauBERT reprend 'architecture de BERT mais
utilise l'algorithme BPE avec une taille de vocabulaire de 50 000 tokens. Le modele est
ensuite pré-entrainé sur la tache de Masking Language Modeling dynamique sur un corpus
constitué de trois sources : WMT19 (Li et al., 2019), la collection OPUS (Tiedemann,
2012) et des jeux de données disponibles dans le projet Wikimedia, pour un total de
71 GB de données. Plus récemment, le modele CamemBERTa (Antoun et al., 2023a) a
été introduit, celui-ci reprenant l'architecture de DeBERTaV3 (He et all [2021a) et pré-
entrainé sur le corpus CCNet (Wenzek et al., 2020).

Bien que les modeles généraux soient polyvalents et robustes, leur usage dans des
domaines plus spécialisés comme le domaine médical est plus limité. En effet, les domaines
spécialisés ont leurs propres spécificités lexicales et sémantiques s’éloignant du domaine
général. Les termes tres présents dans les domaines spécialisés sont moins bien représentés
par les modeles généraux. En ce sens, plusieurs travaux ont montré qu’il est nécessaire
d’adapter les modeles généraux au domaine spécialisé cible afin d’obtenir les meilleures
performances (El Boukkouri et al.; 2022 Lee et al., [2019; |Chalkidis et al., 2020; Li et al.,
2023)).

L’adaptation a un domaine peut étre réalisée a 1'aide de plusieurs méthodes (Ramponi
and Plank, 2020)), celles-ci étant réparties en trois catégories : les méthodes centrées sur
les modeles (model-centric) qui favorisent les approches modifiant les caractéristiques du
modele, comme sa fonction objectif, son architecture ou encore ses poids; les méthodes
centrées sur les données (data-centric) qui se concentrent sur la sélection de données
représentatives du domaine de spécialité en utilisant un modele source pour générer des

données étiquetées (i.e. pseudo-labeling), des grands corpus non étiquetés ou des taches
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auxiliaires ayant des données étiquetées (i.e. pré-entrainement) ; et les méthodes hybrides
combinant les méthodes centrées sur les modeles et les données. Pour la suite, nous nous
focalisons sur les méthodes centrées sur les données, et plus particulierement ’adaptation
par pré-entrainement, puisque ce sont les méthodes que nous avons explorées dans ce
manuscrit.

L’adaptation par pré-entralnement repose sur un corpus issu du domaine sur lequel
nous souhaitons spécialiser le modele. Le pré-entrainement de modeles de langue suit
généralement deux stratégies : le pré-entrainement de zéro (from scratch) et le pré-

entrainement poursuivi (continual pre-training).

Pré-entrainement de zéro (from scratch) Le pré-entrainement de zéro consiste a
entrainer un modele uniquement sur des données du domaine spécialisé cible. Le vocabu-
laire du modele est appris sur le corpus spécialisé, puis le modele est pré-entrainé sur ce
méme corpus. Si le pré-entrainement de zéro était initialement pensé pour entrainer des
modeles a apprendre et a exploiter des caractéristiques permettant un usage général du
modele, il est aussi utilisable pour entrainer les modeles spécialisés lorsque la quantité de

données du domaine cible est suffisamment élevée (Beltagy et al., 2019; \Gu et al., [2021)).

Pré-entrainement poursuivi (continual pre-training) Le pré-entrainement pour-
suivi consiste a reprendre un modele existant et continuer son pré-entralnement sur des
données du domaine spécialisé cible généralement de plus petites tailles. Le vocabulaire
du modele de langue général est utilisé pour segmenter le corpus spécialisé. Cette ap-
proche consiste en deux pré-entrainements consécutifs : un pré-entralnement initial qui
apprend et transfere des caractéristiques générales, puis, un second pré-entrainement spé-
cifique au domaine qui exploite les caractéristiques générales apprises pour les transférer
vers le domaine cible. Pré-entrainer un modele plusieurs fois sur des corpus issus de
domaines différents s’inscrit dans les méthodes de pré-entrainement adaptatif a phases
multiples (multi-phase adaptative pre-training) (Ramponi and Plank| 2020). Parmi les
méthodes de pré-entrainement adaptatif a phases multiples, deux méthodes sont souvent
comparées : le pré-entralnement adaptatif au domaine (domain-adaptative pre-training
ou DAPT) (Dodge et al., |2019)) & partir d’'un corpus large propre au domaine et le pré-
entrainement spécifique a la tache (task-specific pre-training ou TAPT) (Han and Eisen-
stein, [2019) qui utilise des données non étiquetées proches de la distribution de la tache,

par exemple, continuer le pré-entrainement d’un modele sur le sous-ensemble d’apprentis-
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sage d'une tache pour ensuite affiner le modele sur la tache cible. Ces études ont montré
I'importance du pré-entrainement sur des données spécialisées, quelle que soit la quantité
de données, et que 'utilisation conjointe des deux méthodes (DAPT et TAPT) améliore
encore les performances. L utilisation consécutive du DAPT et du TAPT donne un triple
pré-entralnement : un pré-entrainement du modele de langue sur le domaine général, puis
un pré-entrainement spécifique au domaine a 1’aide d’un grand corpus propre au domaine,

et enfin un pré-entrainement spécifique a la tache en utilisant le corpus de la tache cible.

Les pré-entrainements de zéro et poursuivi peuvent étre employés pour n’importe quels
types de modeles (encodeur, decodeur, encoder-decodeur). A partir de ces deux grandes
stratégies d’adaptation de modele de langues, beaucoup de modeles ont été adaptés pour
les domaines biomédical et clinique. Nous entendons par domaine biomédical les modeles
entrainés sur des données issues de sources libres, comme I’'UMLS ou les bases de données
bibliographiques telles que PubMed ou MEDLINE, et par domaine clinique les modeles
entrainés sur des données cliniques issues du soin. A linstar du domaine général, les
premiers modeles pour les domaines biomédical et clinique ont été pré-entrainés sur des

corpus en anglais.

Pour le domaine biomédical, la majorité des modeles existants sont des variantes de
BERT. BioBERT (Lee et al., 2019) et PubMedBERT (Gu et al 2021)) sont pré-entrainés
sur PudMed, le premier en pré-entrainement poursuivi sur des résumés d’articles et des
articles intégraux de PubMed Central (PMC) et le second en pré-entrainement de zéro
uniquement sur des résumés d’articles. D’autres modeles pré-entrainés sur différentes
sources de données ont aussi été introduits. C’est le cas de SciBERT (Beltagy et al.)
2019), pré-entrainé sur les articles intégraux de biomédical et d’informatique issus de Se-
mantic Scholar, et BlueBERT (Peng et al., 2019a)), pré-entrainé sur une combinaison de
données biomédicales (résumés d’articles PubMed) et cliniques (base de données MIMIC-
IIT). Concernant les modeles génératifs, SciFive (Phan et al.,|2021)) est une version adaptée
du modele T5, pré-entrainé sur des résumés d’articles PubMed et des articles intégraux
de PMC. Une version de BART a aussi été proposée, BioBART (Yuan et al., [2022), pré-
entrainé sur des résumés d’articles PubMed. Plus récemment, les larges modeles de langue
se voient aussi adaptés au domaine biomédical. PMC-LLaMA (Wu et al., |2023)) reprend
le modele LLaMA dont le pré-entralnement a été poursuivi sur 4,8 millions d’articles

universitaires biomédicaux. Le modele LLaMA a aussi été adapté a l'aide d’instructions,
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formant ainsi le modele medAlpaca (Han et al., [2023)). De la méme fagon, les modeles
PaLLM et PaLM 2 ont été adaptés avec des instructions pour le domaine médical, donnant
les modeles Med-PaLM (Singhal et al., |2023a) et Med-PaLLM 2 (Singhal et al., |2023b))
respectivement.

Pour les langues autres que l'anglais, des modeles de langue biomédicaux ont aussi
été proposés, en moindre mesure. Par exemple, pour l'allemand avec le modele med-
BERT.de (Bressem et al. 2023), pour le portugais avec BioBERTpt (Schneider et al.,
2020), pour 'espagnol avec biomedical-es (Carrino et al., [2021) et pour le turc avec Bio-
berturk (Turkmen et al.|[2022). Enfin, pour le francais, plusieurs modeles ont été introduits
récemment, dont AliBERT (Berhe et al.; 2023), CamemBERT-Bio (Touchent et al., 2023)
ou encore les modeles DrBERT (Labrak et al.,|2023a)) et DrLongformer qui sont 1'une des
contributions de cette these et que nous présentons en détails dans le chapitre [ Le ta-
bleau propose une syntheése des principaux modeles de langue existants et de leurs

caractéristiques pour le domaine biomédical.

Modéle Langue | Architecture | Tokenizer Pré-entrainement Corpus Pré-entrainement | Taille
BioBERT Anglais BERT ‘WordPiece 30k Continué (BERT) PubMed 4,5B
PubMedBERT Anglais BERT WordPiece 30k De zéro PubMed 3,1B
SciBERT Anglais BERT WordPiece 30k De zéro PMC + Semantic Scholar 3,2B
BlueBERT Anglais BERT WordPiece 30k Continué (BERT) PubMed + MIMIC-IIT 4,5B
SciFive Anglais T5 SentencePiece 32k Conitnué (T5) PubMed + PMC -
BioBART Anglais BART BPE 50k Continué (BART) PubMed 41 GB
PMC-LLaMA Anglais LLaMA SentencePiece BPE 32k | Continué (LLaMA) PMC 758
medAlpaca Anglais LLaMA SentencePiece BPE 32k | Continué (LLaMA) Medical Meadow (Q&A) -
Med-PaLM Anglais PaLM SentencePiece 256k Continué (PaLM) Corpus Q&A médicaux -
Med-PaLM 2 Anglais PaLM 2 SentencePiece 256k Continué (PaLM 2) Corpus Q&A médicaux -
medBERT.de Allemand | BERT WordPiece 30k De zéro Web crawl médical et EHR 1,1B
BioBERTpt Portugais | BERT ‘WordPiece 30k Continué (BERT) EHR + Sciclo + PubMed 44M
biomedical-es Espagnol | RoBERTa BPE 52k De zéro Web crawl médical 968M
Bioberturk Turc BERT WordPiece 32k Continué (BERTurk) Articles + Theses Radiologie | 756M
AlBERT Frangais | RoBERTa Unigram 40k De zéro Web crawl médical 7GB
CamemBERT-Bio | Francais | RoBERTa SentencePiece 32k Continué (CamemBERT) biomed-fr 400M
DrBERT Frangais | RoBERTa SentencePiece 32k De zéro NACHOS 1,1B
DrBERT-4096 Frangais | Longformer SentencePiece 32k Continué (DrBERT) NACHOS 1,1B
DrLongformer-FS | Frangais | Longformer BPE 50k De zéro NACHOS 1,1B
DrLongformer-CP | Francais | Longformer BPE 50k Continué (Clinical-Longformer) | NACHOS 1,1B

TABLEAU 2.1 : Modeles de langues pour le domaine biomédical. La Taille correspond
a la taille du corpus de pré-entrainement, parfois indiqué en nombre de mots (M pour
millions et B pour milliards) ou en gygabytes (GB).

Pour le domaine clinique, la disponibilité des modeles de langues est limitée, car ceux-
ci sont généralement gardés privés pour des raisons de confidentialité liés aux données de
santé. La base de données MIMIC est la principale source de données cliniques utilisée
pour pré-entrainer les modeles anglais. ClinicalBERT (Huang et al., |2019) et deux mo-
deles ClinicalT5 (Lu et al., [2022; |Lehman et al., 2023)) ont utilis¢é MIMIC comme corpus

de pré-entrainement. Pour les longs documents, les modeles Longformer et BigBird ont
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également été adaptés avec MIMIC fournissant les modeles Clinical-Longformer (Li et al.|
2023) et Clinical-BigBird (Li et al., 2023) respectivement. D’autres modeles integrent des
données cliniques (MIMIC ou autre) mais en plus petite quantité et souvent diluées dans
des données biomédicales, tels que les modeles BlueBERT (Peng et al., 2019b)), med-
BERT.de (Bressem et al., 2023)) pour I’allemand ou encore BioBERTpt (Schneider et al.|
2020) pour le portugais.

D’autres modeles pré-entrainés uniquement sur des données cliniques sont présentés
dans la littérature mais ne sont pas rendus publics. Par exemple, ’AP-HP a pré-entrainé
plusieurs modeles sur 21 millions de comptes rendus cliniques issus de leur entrepot de
données de santé (Dura et al., 2022)). Un modeéle en suédois, SweDeClin-BERT (Vakili
et al|,2022)), a été pré-entrainé sur des documents cliniques désidentifiés automatiquement.
Enfin, le modele ChuBERT (Labrak et al. 2023a) a été pré-entrainé sur des comptes
rendus cliniques issus de l'entrepot de données biomédicales du CHU de Nantes. Nous
présentons ce modele en détails dans le chapitre |4, Le tableau propose une synthese

des principaux modeles de langue existants et de leurs caractéristiques pour le domaine

clinique.
Modéle Langue | Architecture | Tokenizer Pré-entrainement Corpus Pré-entrainement | Taille
Clinical BERT Anglais | BERT WordPiece 30k Continué (BERT) MIMIC-III 500M
ClinicalT5 (1) Anglais | TH SentencePiece 32k | Continué (SciFive) MIMIC-IIT 2M doc
ClinicalT5 (2) Anglais | T5 SentencePiece 32k | De zéro MIMIC-IIT + MIMIC-IV 40B
Clinical-Longformer | Anglais | Longformer BPE 50k Continué (Longformer) MIMIC-IIT 2M doc
Clinical-BigBird Anglais | BigBird SentencePiece 32k | Continué (BigBird) MIMIC-IIT 2M doc
AP-HP EDS-fs Francais | RoOBERTa SentencePiece 32k | Continué (CamemBERT) | Documents AP-HP 21M doc
AP-HP EDS-ft Frangais | RoBERTa SentencePiece 32k | De zéro Documents AP-HP 21M doc
SweDeClin-BERT Suédois | BERT SentencePiece 50k | Continué (KB-BERT) Health Bank 50M phrases
ChuBERT Frangais | RoOBERTa SentencePiece 32k | De zéro Documents Chu Nantes 655M

TABLEAU 2.2 : Modeles de langues pour le domaine clinique. La Taille correspond a la
taille du corpus de pré-entrainement, parfois indiqué en nombre de mots (M pour millions
et B pour milliards), en gygabytes (GB) ou en nombre de documents (doc.
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2.5 Evaluation extrinséque en domaine biomédical et

clinique

L’évaluation des modeles de langue est une étape essentielle pour vérifier leur qualité et
leurs performances. Cette validation consiste généralement a évaluer leurs performances
sur des taches cibles spécifiques. La disponibilité de corpus annotés joue donc un role
crucial puisqu’ils fournissent une vérité terrain qui sera ensuite confrontée aux prédictions
des modeles pour mesurer précisément leurs performances. L’évaluation des modeles né-
cessite des corpus sur des taches et des sources de données variées, a 'instar de ce qui est
disponible pour le domaine général comme GLUE (Wang et al.| 2018b)).

Les corpus présents dans la littérature sont composés de différentes sources de don-
nées. D'un coté, les corpus biomédicaux s’appuient sur des sources de données ouvertes,
comme "UMLS ou les bases de données bibliographiques (PubMed, MEDLINE) avec les
résumés d’articles scientifiques et les cas cliniques. De l'autre coté, les corpus cliniques
s’appuient sur des bases de données cliniques issues du soin. Pour I'anglais, MIMIC est la
source principalement utilisée pour la création de corpus cliniques grace aux documents
cliniques désidentifiés accessibles dans la base de données. En dehors des corpus prove-
nant de MIMIC, les corpus cliniques accessibles pour la recherche sont plutot rares, voire
inexistants pour la majorité des langues autres que ’anglais. Nous proposons ci-dessous
un tour d’horizon des taches de TAL que I'on peut retrouver dans les domaines biomédical

et clinique, illustrées par quelques corpus pour chaque tache.

2.5.1 Reconnaissance d’entités nommées

L’objectif principal de la tache de reconnaissance d’entités nommées est d’extraire des
informations pertinentes au sein d’un texte en identifiant des entités spécifiques. Les
entités recherchées peuvent varier selon la nature des documents et appartenir a dif-
férentes catégories d’entités. Parmi ces catégories d’entités, nous pouvons retrouver les
maladies ou pathologies - NCBI Disease (Dogan et al., 2014), BC5CDR (Li et al.|
2016), n2¢2 2010 (Uzuner et all 2011)); les médicaments et les composants chimiques
- BC5CDR (Li et al., 2016), BC4CHEMD (Krallinger et al., 2015)); les genes et les
protéines - BC2GM (Smith et al., 2008), INLPBA (Collier and Kim), 2004)) ; les noms
d’espece - LINNAEUS (Gerner et al., [2010), Species-800 (Pafilis et al., [2013); les

entités temporelles — n2c2 2012 (Sun et all [2013); ou encore les entités pour la dési-
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dentification — n2c2 2006 (Uzuner et al., 2007)), i2b2 2014 Track 1 (Stubbs et al.,
2015). Pour les corpus frangais, on retrouve les entités cliniques — E3C (Magnini et al.|
2020), DEFT-2019 (Cardon et al., [2020), DEFT-2021 (Grouin et all 2021)); de néga-
tion et d’incertitude — CAS corpus (Grabar et al., [2018]), ESSAT (Dalloux et al.,|2021]) ;
de groupes sémantiques UMLS — QUAERO (Névéol et al., 2014)), Mantra-GSC (Kors
et al., 2015)) ; de prescriptions de médicaments — PxCorpus (Kocabiyikoglu et al., 2022)
et I'étiquetage morpho-syntaxique - CRTT-MED (Maniez, 2011). Le tableau syn-

thétise les principales informations sur ces corpus.

Corpus Source # Instances | # Mots moyen | Langue | Acces
BC2GM MEDLINE 20 000 28,49 | EN Public
BC4CHEMD PubMed 87 688 29,01 | EN Public
BC5CDR PubMed 1 500 175,81 | EN Public
i2b2 2014 Track 1 | CR cliniques 1304 914,50 | EN Accord utilisation
JNLPBA MEDLINE 44 808 26,50 | EN Public
LINNAEUS PubMed 84 23,29 | EN Public
n2c2 2006 CR cliniques 889 3605,62 | EN Accord utilisation
n2c2 2010 CR cliniques 426 5403,48 | EN Accord utilisation
n2c2 2012 CR cliniques 310 532,41 | EN Accord utilisation
Species-800 PubMed 8 194 25,84 | EN Public
NCBI Disease PubMed 792 179,92 | EN Public
CAS corpus Cas cliniques 3 790 23,07 | FR Accord utilisation
ESSAI Cas cliniques 7247 22,55 | FR Accord utilisation
Notices de médicaments et .
QUAERO titres d’articles biomédicaux 2536 - | FR Public
E3C Cas cliniques - - | FR Public
Mantra-GSC R(%sglllés et titres d’articles biomédicaux, 9250 26,61 | FR Public
médicaments et brevets
DEFT-2019 Cas cliniques 717 26,61 | FR Accord utilisation
DEFT-2021 Cas cliniques 275 - | FR Accord utilisation
PxCorpus Transcriptions de prescriptions de médicaments 1981 11,33 | FR Accord utilisation
CRTT-MED Articles Science direct 663 - | FR Public

TABLEAU 2.3 : Exemples de corpus biomédicaux et cliniques sur la reconnaissance d’en-
tités nommeées.

2.5.2 Extraction de relations

La tache d’extraction de relations consiste a extraire les relations sémantiques d’intérét
entre les entités dans un texte. Dans les domaines biomédical et clinique, 'extraction de
relations peut étre utilisée pour détecter les relations entre les genes et les maladies -
GAD (Bravo et al., 2015a)), EU-ADR (Van Mulligen et al.| [2012) ; entre les composants
chimiques et les protéines - CHEMPROT (Krallinger et al., 2017) ; entre les problémes
médicaux, les examens et les traitements — i2b2 2010 (Sun et al., 2013); entre les
évenements cliniques et les expressions temporelles — n2c2 2012 (Sun et al., [2013) ; ou

encore les relations d’équivalence entre deux entités - GENIA Relation Corpus (Kim
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et al., |2003)). Le tableau synthétise les principales informations sur ces corpus.

Corpus Source # Instances | # Mots moyen | Langue | Accés
CHEMPROT | PubMed 2 432 22542 | EN Public
EU-ADR MEDLINE 300 199,90 | EN Public
GAD MEDLINE 5 330 26,57 | EN Public
GENIA GENIA 1210 220,85 | EN Public
n2c2 2010 CR cliniques 426 5 403,48 | EN Accord utilisation
n2c2 2012 CR cliniques 300 532,41 | EN Accord utilisation

TABLEAU 2.4 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur I'extraction de relations.

2.5.3 Classification de texte

La tache de classification de texte consiste a attribuer une étiquette a un texte donné. Le
texte peut étre de différentes nature et longueur, tel qu'un document, un paragraphe ou
une phrase. Plusieurs types de classification sont possibles selon le nombre d’étiquettes
a attribuer au texte. Le cas le plus simple, la classification binaire, ou une étiquette est
attribuée a un texte parmi un choix de deux étiquettes. Dans le domaine biomédical et
clinique, la classification binaire peut porter sur des dialogues entre patients et médecins
pour identifier le locuteur - Meddialog (Chen et al., |2020b) ; des échantillons provenant
d’expériences de microréseaux, de transcriptomique et de cellules uniques a classer en tant
que contrdle ou perturbation - GEOKhoj v1 (Elucidatal |2020) ; la présence d’associations
entre genes et maladies dans des études de génétique - GAD (Bravo et al., [2015b) ; ou
encore prédire la présence d'une maladie, par exemple la possibilité d'une lésion rénale
aigué chez un patient - MIMIC-AKI (Li et al., 2018 [Sun et al. 2019). Ensuite, la
classification multi-classes ou une étiquette peut étre attribuée a un texte parmi un choix
de plusieurs étiquettes. Parmi les corpus existants pour cette tache, on peut retrouver le
corpus de ’édition 2006 du challenge n2c2 sur la classification du statut tabagique dans
des textes cliniques (Uzuner et al., 2008a)) ou le corpus OHSUMED (Hersh et al., [1994)
sur la classification de résumés d’articles scientifiques avec les catégories du MeSH. Enfin,
la classification multi-étiquettes ou plusieurs étiquettes peuvent étre attribuées a un texte
parmi un choix de plusieurs étiquettes. Les corpus de classification multi-étiquettes sont
les plus complexes car ils rassemblent souvent un nombre d’étiquettes tres élevé comme le
codage CIM-10 avec le corpus CodiEsp (Miranda-Escalada et al., 2020)), les termes MeSH
avec le corpus Openl (Demner-Fushman et al., [2012) et les caractéristiques du cancer avec

le corpus Hallmarks of Cancer (HoC) (Baker et al., 2016). Pour les corpus francais, la
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classification de textes porte sur la négation et I'incertitude - CAS corpus (Grabar et al.|
2018), ESSAI (Dalloux et al., [2021)) ; les spécialités médicales - MorFITT (Labrak et al.,
2023b)) ; la similarité entre phrases - DEFT-2020 (Cardon et al., [2020)) ; les chapitres du
MeSH - DEFT-2021 (Grouin et al., 2021) et I'intention - PxCorpus (Kocabiyikoglu
et al., |2022)). Le tableau synthétise les principales informations sur ces corpus.

Corpus Tache Source # Instances | # Mots moyen | Langue | Accés

CodiEsp Multi-étiquettes | Cas cliniques 1 000 346,59 | ES Public

GAD Binaire MEDLINE 5330 26,57 | EN Public

GEOKhoj v1 Binaire Gene Expression Omnibus 30 000 23,20 | EN Public

Hallmarks of Cancer | Multi-étiquettes | PubMed 17 464 25,84 | EN Public

Meddialog Binaire Web : healthcaremagic et icliniq 1229 52,62 | EN,ZH | Public

MIMIC-AKI Binaire MIMIC 16 536 1463,10 | EN Accord utilisation

n2c2 2006 Multi-classes CR cliniques 502 688,5 | EN Accord utilisation

OHSUMED Multi-classes MEDLINE 348 564 159,48 | EN Public

Openl Multi-étiquettes | IndianaU 3684 69,7 | EN Public

CAS corpus Multi-classes Cas cliniques 3790 23,07 | FR Accord utilisation

ESSAI Multi-classes Cas cliniques 7247 22,55 | FR Accord utilisation

MorFITT Multi-étiquettes | Résumés d’articles biomédicaux 3624 226,33 | FR Public

DEFT-2020 Multi-classes | 2 cliniques, encyclopédies 1102 90,19 | FR Accord utilisation
et médicaments

DEFT-2021 Multi-étiquettes | Cas cliniques 275 332,55 | FR Accord utilisation

DEFT-2021 Multi-classe Tr/a@crlptlons de prescriptions de 1981 11,33 | FR Accord utilisation
médicaments ’

TABLEAU 2.5 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur la classification de texte.

2.5.4 Questions-réponses

La tache de questions-réponses vise a développer des systemes permettant de répondre
automatiquement a des questions. Les questions-réponses peuvent étre classés en deux
catégories : les questions a réponses ouvertes et les questions a choix multiples. Les ques-
tions a réponse ouvertes visent a répondre a des questions plus complexes en générant
du texte en langage naturel. Les questions a choix multiples se concentrent des réponses
précises a des questions factuelles, soit avec des réponses binaires (oui/non ou vrai/faux),
soit avec des réponses multiples, ot une a plusieurs réponses sont a sélectionner parmi un
choix de réponses proposées. Dans le domaine biomédical, les questions a réponse ouvertes
sont souvent associés a des cas cliniques ou des dossiers patients contenant la réponse a
la question posée, par exemple le corpus emrQA (Pampari et al., |2018)). Autrement, la
majorité des corpus de questions-réponses sont composés de questions a choix multiple
(BioASQ Task B (Tsatsaronis et all, 2015), MedQA (Jin et al, [2021)). Le tableau [2.6]

synthétise les principales informations sur ces corpus.
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Corpus Source # Instances | # Mots moyen | Langue | Accés
BioASQ Task B | Multiple 12 025 229,69 | EN Accord utilisation
emrQA CR cliniques 427 882 2 877,76 | EN Accord utilisation
MedQA National Medical Board Examination 14 123 115,27 | EN Public

TABLEAU 2.6 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur le question-réponse.

2.5.5 Résolution de coréférences

L’objectif de la tache de résolution de coréférences est d’identifier et de regrouper les ex-
pressions qui font référence a la méme entité dans un texte. La résolution de coréférences
permet de désambiguiser les textes et d’améliorer la compréhension globale. Dans les cor-
pus biomédicaux, la résolution de coréférences porte sur les termes médicaux — n2c2
2011 (Uzuner et all 2012); les genes et les protéines - BioNLP-ST 2011 REL (Pyy-
salo et al., 2011) et les microorganismes - BioNLP 2019 BB (Bossy et al., 2019). Le

tableau [2.7] synthétise les principales informations sur ces corpus.

Corpus Source # Instance | # Mots moyen | Langue | Acces
BioNLP-ST 2011 REL | GENIA 1210 220,74 | EN Public
BioNLP-ST 2019 BB | GENIA 295 152,24 | EN Public
n2c2 2011 CR cliniques 424 976,41 | EN Accord utilisation

TABLEAU 2.7 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur la résolution de coréfé-
rences.

2.5.6 Similarité sémantique

La tache de similarité sémantique consiste a mesurer le degré de similitude entre deux
textes. L’objectif est de déterminer si les deux textes présentent un sens similaire ou
partagent des informations semblables, méme si leur formulation differe. La similarité
sémantique peut étre mesurée entre des termes, tels que les termes médicaux avec les
corpus EHR-Rel (Schulz et al., 2020), UMNSRS (Pakhomov et all 2010), MayoSRS
et MiniMayoSRS (Pedersen et al., 2007), les verbes ou les noms avec les corpus Bio-
SimVerb ou Bio-SimLex respectivement (Chiu et al., 2018). La similarité sémantique est
aussi évaluée sur des textes plus longs tels que des phrases, comme présenté dans le corpus
BIOSSES (Sogancioglu et al., 2017)). Pour le frangais, les corpus CLISTER (Hiebel
et al., [2022) et DEFT-2020 (Cardon et al., 2020) traitent uniquement la similarité entre

phrases. Le tableau [2.8| synthétise les principales informations sur ces corpus.
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Corpus Source # Instance | # Mots moyen | Langue | Acces
Bio-SimLex PubMed 988 2,0 | EN Public
Bio-SimVerb PubMed 1 000 2,0 | EN Public
BIOSSES Articles scientifiques 100 45,98 | EN Public
EHR-Rel IQVIA Medical Research Data 3741 6,25 | EN Public
MayoSrs Mayo Clinic 101 3,11 | EN Public
MiniMayoSRS | Mayo Clinic 29 3,17 | EN Public
UMNSRS UMLS 587 2,04 | EN Public
CLISTER Cas cliniques 1 000 25,21 | FR Accord utilisation
DEFT-2020 | 028 cliniques, encyclopédies et 1010 45,14 | FR Accord utilisation
médicaments

TABLEAU 2.8 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur la similarité sémantique.

2.5.7 Reconnaissance d’inférences textuelles

La tache de reconnaissance d’inférences textuelles (natural language inference) consiste a
déterminer la relation sémantique entre une prémisse et une hypothese. Plus précisément,
il s’agit de déterminer si I'hypothese peut étre dérivée ou inférée de la prémisse. Pour
cela, chaque paire de prémisse et hypothese peut étre classée parmi les trois relations

suivantes :

o Implication : la prémisse implique I’hypothese, c¢’est-a-dire que I’hypothese est consi-

dérée vraie en fonction de la prémisse.

o Contradiction : la prémisse et I'’hypothese sont en contradiction, c’est-a-dire que

I’hypothese est considérée fausse en fonction de la prémisse.

o Neutre : la prémisse et 'hypothese n’ont aucune relation sémantique forte, on dit

dans ce cas qu’elles sont neutres.

Plusieurs corpus ont été proposés pour cette tdche, comme MedNLI (Romanov and
Shivade, 2018)), SciTail (Khot et al., [2018) et Evidence Inference 2.0 (DeYoung et al.|
2020). Le tableau synthétise les principales informations sur ces corpus.

Corpus Source # Instance | # Mots moyen | Langue | Accés
Evidence Inference 2.0 | Articles scientifique 12 616 43,95 | EN Public
MedNLI MIMIC 14 049 21,40 | EN Accord utilisation
SciTail Jeu de données SciQ 27 026 28,94 | EN Public

TABLEAU 2.9 : Exemples de corpus biomédicaux ou cliniques sur la reconnaissance d’in-
férences textuelles.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini les méthodes de représentations sémantiques des
mots. Les représentations discretes, basées principalement sur les sacs de mots, ont été
les premieres représentations sémantiques utilisées pour représenter les mots avec des vec-
teurs. Les vecteurs obtenus avec ces approches ont I’avantage d’étre explicables car chaque
dimension représente un concept précis. Cependant, ces vecteurs sont de grandes dimen-
sions et creux, ce qui rend difficile leur utilisation dans des architectures neuronales ou
la taille des vecteurs a un impact considérable sur la complexité. Pour pallier ces incon-
vénients, les représentations continues et statiques ont été introduits. Ces représentations
sont des vecteurs denses de faibles dimensions mais plus difficile a interpréter. Ensuite,
nous avons présenté les représentations continues et contextualisées permettant d’avoir
plusieurs représentations pour un méme mot selon le contexte dans lequel il apparait. Nous
avons détaillé I'architecture Transformer et les différents modeles reposant sur celle-ci.
Les méthodes permettant 'adaptation des modeles de langues a un domaine spécialisé ont
également été introduites. Enfin, nous avons recensé les corpus biomédicaux et cliniques
développés pour les principales taches de TAL. Ces différentes taches sont essentielles
pour I’évaluation extrinseque des modeles de langue.

Dans le chapitre [ de ce manuscrit, nous présentons ’adaptation au domaine médical
des modeles BERT et Longformer pour combler le manque de modeéles spécialisés pour le
frangais. Nous introduisons également, dans le chapitre [3, deux corpus cliniques constitués
de comptes rendus hospitaliers du CHU de Nantes pour une évaluation extrinseque des

modeles sur des taches cliniques utiles.
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CHAPITRE 3

CONSTRUCTION DE CORPUS

Les approches de TAL actuelles reposent principalement sur des algorithmes d’appren-
tissage profond, que ce soit en apprentissage supervisé ou non supervisé. Dans le cas des
approches supervisées, les ressources de références (gold standard) annotées manuellement
sont indispensables pour leur développement et leur évaluation. Cependant, ’annotation
est une tache tres cofiteuse et chronophage, surtout dans les domaines de spécialité ou
une expertise pointue est requise. C’est un travail qui demande une grande rigueur aux
annotateurs en vue de maintenir une annotation cohérente et de qualité.

Dans le domaine médical, les corpus annotés accessibles a la communauté sont rares
comme nous avons pu le décrire dans le chapitre [2 sur I'état de l'art des corpus exis-
tants. Ces corpus s’appuient en grande partie sur des données déja accessibles sur le web
comme des articles scientifiques, des cas cliniques ou des données issues des réseaux so-
ciaux. Les corpus composés de données cliniques sont plus nombreux mais ne sont jamais
rendus publics, car il est difficile de justifier du caractére anonyme d’une donnée clinique,
méme désidentifié ou pseudonymisé. Lorsque des approches de TAL sont employées dans
les établissements de santé, notamment dans le cas d’extraction d’informations cliniques
précises, I'annotation d’un corpus pour la tache visée est incontournable. Au-dela d’étre
nécessaire pour développer et évaluer les approches de TAL, 'annotation d’un corpus sert
dans un premier temps a vérifier si les informations d’intérét sont bien présentes dans les
documents. Une fois la présence de l'information confirmée, I’annotation sert ensuite a
évaluer la qualité des informations.

Dans ce chapitre, nous présentons deux des corpus constitués dans cette these, tous
deux composés de documents cliniques issus de I'entrepot de données du CHU de Nantes.
Dans la section [3.2] nous présentons le corpus annoté dans le cadre du projet GAVROCHE.
Ce corpus est composé de comptes rendus hospitaliers et annoté avec des informations
cliniques permettant de phénotyper les patients hospitalisés pour insuffisance cardiaque
aigué (ICA). Nous présentons ensuite, dans la section [3.3} un corpus composé de para-

graphes issus de comptes rendus hospitaliers du CHU de Nantes ol nous nous intéressons
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aux déterminants sociaux de santé a travers une tache d’extraction d’entités nommées et
de relations. Enfin, nous concluons ce chapitre avec une synthese de toutes nos contribu-

tions.

3.1 Données cliniques et entrepots de données

Les données produites dans le cadre du soin sont disponibles dans les systemes d’informa-
tions hospitaliers (SIH) et peuvent a priori étre exploitées a des fins de recherche. C’est
le cas par exemple des études rétrospectives ou des cliniciens peuvent recueillir et analy-
ser les données passées d'une population spécifique qu’ils ont pris en charge. Les études
rétrospectives reposent sur l'identification de la population de I'étude, ou screening, suivi
de l'extraction d’informations structurées pour cette population (age, sexe, valeurs biolo-
giques ou codes issus du PMSI). Ces deux étapes peuvent étre réalisées par les cliniciens
directement dans le SIH. Le screening peut étre réalisé par interrogation d’un systéme
d’information local comme les codes PMSI wvia les départements d’informations médicales
(DIM), ou de maniére anticipée grace a des listes de patients par pathologie tenues par
les soignants. De la méme maniere, 'extraction des informations structurées pour cette
population peut se faire par interrogation dans les bases de biologie ou dans les comptes
rendus textuels lorsque ces informations ne sont pas disponibles dans les données struc-
turées. Toutes ces démarches sont limitées par le temps humain nécessaire, notamment
lorsque I’étude inclut des patients de différents services, et par la qualité des données
disponibles dans le STH.

Ces limitations sont progressivement surmontées grace a la mise en place des EDS.
Les bases de données que constituent les EDS concentrent différents flux d’information
du SIH (données du PMSI, comptes rendus, données biologiques, etc.) avec parfois une
nomenclature et un outil d’interrogation de la base communs a plusieurs centres hospita-
liers. Selon les finalités déclarées pour ’EDS, les données a caractére personnel pouvant
étre incluses dans l'entrepot peuvent varier.

Au CHU de Nantes, la solution déployée est eHOP (Madec et al.,2019), développée par
I'équipe DOMASIA (DOnnées MAssives et Systémes d’'Information Apprenants en santé)
du Laboratoire du Traitement du Signal et de I'Image de Rennes (LTSI - UMR 1099),
dirigée par le Pr Marc Cuggia. Bien que I'outil se base sur des librairies OpenSource, eHOP
est un outil commercialisé par la société ENOVACOM, filiale d’Orange Business Services.

L’outil eHOP est déployé au sein du groupe HUGO (Hopitaux Universitaires du Grand
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Ouest) qui regroupe les CHU d’Angers, Brest, Nantes, Rennes et Tours ainsi que I'Institut
de Cancérologie de ’Ouest. Il fournit différents connecteurs permettant d’intégrer dans
les EDS les données hétérogenes issues des STH.

Pour le CHU de Nantes, les flux de données intégrés dans 'EDS sont nombreux et en

constante évolution. Parmi ces flux, on retrouve :

o un flux administratif permettant d’identifier les patients et de faire le lien avec les

autres informations ;
o un flux de données de biologie ;

o un flux de comptes rendus (consultation, hospitalisation, opératoires, lettres de sor-

tie, etc.);
o des flux issus du PMSI intégrant :

— les codes de diagnostics CIM-10 associés au séjour. La Classification internatio-
nale des maladies (CIM), qui est recommandée par I’'OMS, constitue le systéme

de codage standard en matiere de morbi-mortalité.

— les actes médicaux (classification commune des actes médicaux ou CCAM).
Cette classification permet de standardiser les actes médicaux réalisés par les
professionnels de santé (actes diagnostiques, thérapeutiques, de suivi ou de

prévention).

— et les codes GHM (Groupe Homogene de Maladies). Le codage GHM permet de
regrouper les patients selon des criteres médicaux et diagnostiques similaires. Il
est principalement utilisé a des fins administratives, notamment pour la gestion

des ressources et le remboursement des soins par I’Assurance Maladie ;

e ou encore un flux médicament avec les prescriptions et les administrations de médi-

caments.

Ces flux peuvent étre récupérés dans différents logiciels du SIH. Pour chaque logiciel,
chaque flux de données aura son connecteur spécifique permettant d’alimenter 'EDS a
un rythme régulier (quotidien, hebdomadaire ou mensuel selon le flux).

Une fois intégrées dans 'EDS, ces données peuvent étre interrogées a travers un schéma

de base de données relationnel Oracle via différentes applications :

o via l'interface eHOP, un requéteur avec une interface graphique « clique-boutons »,
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e via tout moyen permettant une connexion a une base Oracle, par exemple avec le

logiciel Oracle SQL Developer ou les langages de programmation R ou Python.

L’acces aux informations stockées dans un EDS impose certaines contraintes de confi-
dentialité. L’'usage des données directement identifiantes est restreint a la prise de contact
avec les patients, soit pour leur proposer de participer a des études, soit a la suite de
découvertes de caractéristiques génétiques ou de facteurs de risques a méme de modi-
fier leur prise en charge. Pour les autres finalités, seules des données désidentifiées ou
pseudonymisées peuvent étre employées. Comme stipulé dans 'exigence SEC-EXP-1 du
référentiel CNIL sur les entrepots de données, la manipulation de ces données désidenti-
fies ne peut se faire que dans des espaces de travail internes a ’entrepot. Pour pouvoir
travailler en dehors de ces espaces de travail ou partager des données issues de I’'EDS,
un processus d’anonymisation conforme aux trois critéres de 'article du G29 n°05/2014
sur la protection des données doit avoir été appliqué aux données. L’exigence SEC-EXP-1
du référentiel indique que ce processus doit étre documenté et démontrable. Si ces trois
criteres ne peuvent étre réunis, une étude des risques de ré-identification doit étre menée
et documentée.

Cette exigence s’applique a la fois aux données brutes directement extraites de ’'EDS
comme aux données transformées a partir des données brutes, par exemple les algorithmes
d’intelligence artificielle appris a partir des données brutes. Si des solutions existent pour
anonymiser un jeu de données tabulaires (Guillaudeux et al., [2023), il est plus difficile de
démontrer le caractere anonyme des données textuelles ou encore des modeles de langues
pré-entrainés a partir des données textuelles.

Ces contraintes liées au caractere personnel des données poussent a faire des choix
techniques sur différents aspects d’un projet de TAL afin de respecter ce cadre réglemen-
taire : choix des outils d’annotation, circuit des données entre les différents partenaires,
choix des algorithmes selon les ressources de calcul disponibles en interne, etc.

Les deux corpus présentés ensuite dans ce chapitre sont composés de données issues

de ’EDS du CHU de Nantes.
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3.2 Projet GAVROCHE

Le projet GAVROCHE est I'un des projets lauréats de I’Appel & Projet inter-régional des
entrepdts du groupe HUGO (AAP-GIRCI Grand Ouest) en septembre 2019. GAVROCHE
est un projet multicentrique inter-régional exploitant les entrepots de données de santé
(EDS) du grand ouest, soit cinq CHU - Angers, Brest, Nantes, Rennes et Tours. Le projet
est porté par le Pr Hadjadj et le Dr Wargny du CHU de Nantes avec le soutien de la

Clinique des Données.

Ce projet s’intéresse, au travers d’une étude rétrospective, a 'association entre la
variabilité glycémique des premiers jours suivant I’admission et le déces, chez des patients
hospitalisés pour insuffisance cardiaque aigué (ICA). L’insuffisance cardiaque (IC) est
I'incapacité du coeur a assurer un débit permettant I'’ensemble des fonctions normales
de l'organisme (Denolin et al., 1983). La prévalence de I'IC augmente et est en passe
de devenir la complication cardiovasculaire la plus fréquente. C’est une pathologie a la
fois fréquente et grave comme le souligne la mortalité importante associée a un épisode

d’insuffisance cardiaque aigué (ICA) (Arrigo et al., [2020)).

D’ordinaire, les études rétrospectives s’appuient sur des données disponibles a large
échelle et directement exploitables a des fins de recherche comme les données structurées
renseignées dans les systémes d’informations hospitaliers (SIH) (poids, taille, IMC, age,
sexe...), les données de biologie ou encore les données du PMSI, comme les actes CCAM
nous donnant l'information qu’'un patient a bien bénéficié de tel examen ou de tel geste

chirurgical.

D’autres données, comme les comptes rendus hospitaliers (CRH), rassemblent des
informations avec un degré de granularité plus fin. Ils sont cependant moins accessibles
a large échelle car ils nécessitent une lecture attentive pour en extraire les informations
d’intérét. Dans le cas d’une étude sur une maladie rare incluant quelques dizaines de
patients, les informations d’intérét sont collectées manuellement par un humain dans
chaque compte rendu. Cependant, lorsqu’une étude compte plusieurs milliers de patients,
ce recueil manuel des informations n’est plus possible et il faut automatiser cette collecte
de données en s’appuyant sur des méthodes du traitement automatique des langues.

Dans le projet GAVROCHE, la majorité des données brutes (c’est-a-dire les données
structurées et non structurées telles qu’elles sont disponibles dans ’'EDS) est accessible
dans I'EDS et requétable dans tous les centres de l'inter-région grace a un schéma rela-

tionnel tres proche et au logiciel commun eHOP. Bien que ces données soient disponibles,
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elles ne sont pas directement exploitables dans leur forme brute. Les données structu-
rées nécessitent d’étre uniformisées, notamment entre les centres ot elles peuvent différer.
Quant aux CRH, leur exploitation requiert I'usage de méthodes issues du TAL.

Les objectifs de I'étude GAVROCHE sont multiples. Pour la recherche en épidémiologie
clinique, I'objectif principal est I’analyse du role pronostique de la variabilité glycémique
sur la mortalité associée a 'ICA chez les sujets présentant ou non un diabete. Un objectif
secondaire de 1’étude est 'analyse du réle pronostique de la glycémie a I’admission sur
la mortalité. Pour la recherche en données massives en santé, la réalisation du projet
se fonde sur deux hypotheses : (i) la possibilité d’extraction d’informations médicales
structurées a partir des CRH et (ii) acces aux données et la gouvernance au sein du
Réseau inter-régional des Centres de Données Cliniques (RiCDC).

Nous présentons les méthodes de TAL mises en place dans le but d’extraire des infor-
mations médicales structurées a partir de CRH. Nous donnons les éléments de contexte
nécessaires a la compréhension du projet, sans rentrer dans les détails portant sur les
aspects généraux et administratifs liés au contexte inter-régional, comme le circuit global
des données ou encore les aspects éthiques et réglementaires. Dans un premier temps,
nous dressons un tableau d’ensemble du travail de TAL réalisé dans ce projet en listant
les points clés de sa réalisation ainsi que les contraintes techniques liées a sa dimension
inter-régionale. Toutes les étapes en amont de 'annotation sont décrites : la constitution
du corpus, le choix de 'outil d’annotation et la rédaction du guide d’annotation. Nous
présentons également le processus d’annotation de deux taches : la classification de texte
pour vérifier si les séjours sont bien associés a une ICA, et la reconnaissance d’entités
nommées pour extraire des informations structurées a partir des CRH. Enfin, nous dé-
crivons les phases d’adjudication entre les cliniciens et cloturons cette partie en donnant

quelques statistiques sur le corpus annoté qui sera produit.

3.2.1 Vue d’ensemble du TAL dans GAVROCHE

Le travail de TAL nécessaire a GAVROCHE peut étre résumé en trois grandes étapes
successives. La premiere est la phase d’apprentissage de ’algorithme pour chaque tache a
savoir la classification de textes et la reconnaissance d’entités nommées. Cette phase est
monocentrique basée uniquement sur les données du CHU de Nantes. La deuxiéme étape
est la validation des algorithmes sur un échantillon de CRH annotés au niveau de chaque
centre impliqué dans le projet. Enfin, la derniere étape vise a déployer les algorithmes a

grande échelle sur tous les CRH, et ce, dans tous les centres. Chacune de ces étapes est
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détaillée dans le plan ci-dessous.

(1) La phase d’apprentissage des algorithmes, monocentrique, basée unique-
ment sur les CRH annotés au CHU de Nantes

e Les CRH des séjours sont tout d’abord extraits de ’entrepét de données du CHU

de Nantes selon les criteres d’éligibilité définis pour le projet.

e De l'ensemble des CRH extraits, un échantillon est sélectionné pour réaliser la pre-
miere phase d’annotation, effectuée pour la tache de classification de texte qui vise

a vérifier si les CRH sont bien associés a un séjour pour ICA.

o Une fois la premiere phase d’annotation terminée, les CRH identifiés comme associés
a un séjour pour ICA sont annotés de nouveau par les experts nantais, cette fois-
ci pour la tache de reconnaissance d’entités nommées afin d’identifier une série de

variables prédéfinies.
e Pour chacune des deux phases d’annotation :
— un premier échantillon de CRH annotés est utilisé pour I’apprentissage de 1’al-

gorithme ;

— le reste de I’échantillon sert de base de validation pour vérifier la fiabilité de

I’algorithme.

(2) La phase de validation des algorithmes réalisée indépendamment dans

chaque centre

e Les premieres étapes de la phase de validation sont identiques a celles présentées

dans la phase d’apprentissage au CHU de Nantes

— Les CRH des séjours sont extraits de 'entrepot de données local selon les
mémes criteres d’éligibilité.

— Les deux phases d’annotations réalisées dans la phase d’apprentissage sont re-
produites a I'identique par des experts locaux, a la seule différence que 1’échan-

tillon de CRH est moins conséquent puisqu’il sert uniquement a vérifier la
fiabilité de I’algorithme.
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o En parallele, les algorithmes développés pour chaque tache dans la premiere phase

sont appliqués aux mémes échantillons de CRH.

o Les résultats des algorithmes sont ensuite confrontés avec les annotations des experts
et les discordances sont analysées pour déterminer qui de I’algorithme ou des experts

a raison.

« A lissue de cette phase, nous avons les performances de I’algorithme pour chaque
variable dans tous les centres. Selon les performances, nous pourrons décider pour
chaque variable (i) d’abandonner cette variable si elle n’est pas suffisamment pré-
sente dans les CRH, (ii) de revenir a la phase 1 pour annoter davantage de CRH
si la variable est présente, mais pas en quantité suffisante ou (iii) considérer que

I’algorithme est valide si les performances sont suffisantes.

(3) L’application des algorithmes a grande échelle

o L’algorithme de classification de texte est appliqué, pour chaque centre, a tous les
CRH récupérés par la procédure SQL. Tous les séjours ayant au moins un CRH

classé comme associé & une ICA sont conservés.

o L’algorithme d’extraction d’informations est appliqué aux CRH sélectionnés par
I’algorithme de classification de texte, pour chaque variable validée et chaque centre,

afin de produire les données finales nécessaires au projet.

Contraintes de mise en ceuvre du TAL

Le contexte inter-régional du projet ajoute des contraintes techniques non négligeables a
la mise en place du TAL pouvant compromettre sa réalisation a I’échelle régionale. En
particulier, le partage de données entre les centres est limité di a la confidentialité des
patients. Il faut alors trouver des solutions pour limiter le partage de données entre les
centres. Il n’est pas question ici d’apprentissage fédéré. Dans le cas de GAVROCHE; le
choix a été fait de partager les algorithmes plutdt que les données. Plus précisément, les
algorithmes sont développés uniquement sur le corpus annoté au CHU de Nantes puis
envoyés aux autres centres pour étre appliqués sur les corpus annotés localement. Avec
cette approche, nous n’avons pas acces aux CRH annotés par les experts des autres centres
et cela implique d’appliquer les algorithmes « a l'aveugle » sur les données. Comme la

qualité des données varie d’un centre a l’autre, nous n’avons pas la garantie que 'exécution

84



3.2. Projet GAVROCHE

des algorithmes se déroule dans les mémes conditions que sur le corpus nantais, ni que les

performances des algorithmes soient équivalentes.

Une seconde contrainte porte sur la disponibilité de ressources humaines. En effet, dans
les autres centres, nos algorithmes sont appliqués par les experts locaux sur le corpus
annoté auquel ils ont acces. Nous sommes donc dépendants de la disponibilité et des
compétences techniques des experts locaux pour prendre en main nos algorithmes. Une
documentation décrivant la procédure a suivre est envoyé dans chaque centre pour les
guider dans 1'usage des algorithmes, mais cela reste tout de méme plus chronophage et

fastidieux que d’accéder nous-mémes aux données et réaliser toutes les étapes.

Une derniere contrainte est I’acces aux ressources de calcul dont les établissements de
santé sont rarement dotés pour la recherche. Dans une ére ou le TAL est principalement
mis en ceuvre a l'aide d’approches statistiques nécessitant des ressources de calcul impor-
tantes, c¢’est une contrainte bloquante. Nous anticipons le fait que nous n’exploiterons pas
tout le potentiel des méthodes état de I'art. Nous serons donc limités dans le choix des
approches qui seront déployées dans les centres de I'inter-région et devrons miser sur des
algorithmes moins gourmands pouvant étre exécutés sur des machines quelconques. Nous
nous attendons a ce que cette contrainte ait un impact non négligeable sur les résultats
finaux obtenus par le TAL et plus globalement sur I’étude finale du projet GAVROCHE.

3.2.2 Préparation de annotation

Plusieurs éléments sont nécessaires en amont de I’annotation d’un corpus. Il s’agira tout
d’abord de constituer le corpus brut qui fera 'objet de I’annotation. Selon la nature du
corpus, des prétraitements sont nécessaires pour homogénéiser les données. La tache d’an-
notation doit ensuite étre définie ainsi que ’outil qui permettra de la réaliser. L’annotation
est un processus itératif, les décisions prises au début du projet peuvent évoluer tout au
long du processus grace aux retours d’expérience des annotateurs. Ces retours d’expé-
riences peuvent nous amener a faire des modifications a la fois sur 'outil d’annotation,
mais aussi sur les questions scientifiques, en ajustant les définitions des informations a
annoter apres avoir été au contact des données. Nous décrivons ici toutes les étapes que

nous avons réalisées pour I'annotation du corpus pour le projet GAVROCHE.
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3.2.2.1 Constitution du corpus et prétraitements

La population d’étude est composée de patients hospitalisés pour insuffisance cardiaque
aigué (ICA) sévere entre 2011 et 2019. L’unité statistique principale dans cette étude est
le s¢jour et non le patient. Nous pouvons donc avoir plusieurs séjours d’intérét pour un
méme patient.

Les criteres d’inclusion des séjours d’intérét dans 1’étude sont les suivants :
o Femme ou homme d’age > 18 ans.

o Hospitalisé(e) dans 'un des centres hospitaliers du groupe HUGO (Angers, Brest,
Nantes, Rennes et Tours) entre le ler janvier 2011 et le 31 décembre 2019 dans la

limite des données disponibles dans les EDS de chaque centre.

o Dont le séjour hospitalier est associé, dans le PMSI, & un code GHM (Groupes
Homogenes de Malades) commencant par « 05M09 » (insuffisance cardiaque - état
de choc circulatoire) et/ou a un code CIM-10 d’insuffisance cardiaque (150, 111.0,
113.0 113.2, 113.9 et R570) en diagnostic principal ou relié.

e Ayant au moins un CRH, une lettre de sortie ou une lettre de syntheése associée
au séjour dans I'EDS (ou tout document jugé équivalent par le personnel du CDC

local).

o Ayant au moins une valeur de glycémie disponible dans les 24 heures suivant I’admis-
sion. Ce critere est nécessaire pour I'objectif secondaire méme si trois glycémies sont

requises pour le calcul de la variabilité glycémique et donc pour 1'objectif principal.

e Personnes dont le traitement des données a des fins de recherche dans I’EDS local

a été autorisé dans les limites approuvées par la CNIL.
Les critéres de non-inclusion sont les suivants :

o Séjour sans nuitée et non soldé en raison du déces du patient (remarque : ajout
postérieur a la soumission CNIL afin d’exclure les hospitalisations de jour, non

identifiables aisément dans le SI).

o Personne ayant manifesté sa volonté de ne pas voir ses données utilisées a des fins

de recherche par I'établissement.
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1 829 901 hospitalisations (comptées sur
codes GHM) au CHU de Nantes dans
les tables de I'EDS du 01/01/2011 au
31/12/2019

¥

1 811 938 non-inclus sur le critere
« code d'1C » (99,0 %)

17 963 séjours avec diagnostics d'insuffi-
sance cardiaque (GHM et/ou diagnostic
principal et/ou relié

243 (1,4 %) figurant dans la table des
oppositions de I'EDS

17 720 séjours sélectionnés avec

- Un diagnostic d'insuffisance cardiaque
(GHM et/ou diagnostic principal et/ou
relié)

- Et non considérés comme opposés

10 468 (59,1 %) exclus :

- 1 492 sans nuitée et non décédées a
Jo (8.4 %)

- Puis 2 731 sans CRH (16,8 %)

- Puis 176 mineurs (1,3 %)

- Puis 6 069 sans mesure de glycémie
entre -6h et +24h (45, %)

Données d’information sur le sé-

jour
- (1) Age a I'admission
- (2) Sexe
- (3) Mode d’entrée et de sortie
- (4) Date d'hospitalisation
7 252 séjours inclus avec (MM/AAAA)
- Un diagnostic d'insuffisance cardiaque - (5) Durée du séjour
(GHM et/ou diagnostic principal et/ou - (6) Type du séjour
relié) - (7) Entré par les urgences (oui/non)

- Et non considérés comme opposés

- Et > 1 nuité ou déceés au premier jour
- Et > 1 CRH associé au séjour

- Et 8ge > 18 a I'entrée

- Et > 1 mesure de glycémie durant le
séjour

- (8) Déces si connu du Sl, le cas
échéant (y compris apres la sortie) :
délai E/déces, age au déces (entier)
Tables extraites associées au sé-
jour

~ (1) PMSI : 103 211 codes
CCAM/CIM-10/GHM associés aux
séjours

- (2) BIO : 682 598 codes

- (3) « CONSTANTES » : 659 038
- (4) Comptes-rendus : 10 355
(1,43/patient)

FiGURE 3.1 : Flow-chart de l'identification des séjours d’intéréts pour GAVROCHE,
obtenu par procédure SQL. Schéma des flux de données repris de la these du Dr Mat-
thieu Wargny| (2022]).
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Les CRH bruts des 7 252 séjours d’intérét sont récupérés dans 'entrepot de données
du CHU de Nantes par une procédure SQL. Le schéma résumant le flux de données associé
est visible en figure |3.1]

Les CRH sont des textes rédigés sans contraintes. La structure et la qualité de ces
documents sont hétérogenes, car rédigés par différents cliniciens provenant de différents
services, avec des outils métiers de traitement de textes pouvant changer au cours du
temps. Cette hétérogénéité des documents implique la mise en place de prétraitements
pour les homogénéiser et assurer la continuité et la fluidité entre les différents outils utilisés
pour le TAL, que ce soit 'outil d’annotation ou les algorithmes d’extraction d’informa-
tions. Les prétraitements sur les CRH sont effectuées avant leur annotation.

Bien que le contenu méme des CRH ne suive aucune structure de rédaction, un méme
modele est partagé par les documents issus de 'EDS. Ce modele est composé de trois

sections distinctes :

o L’en-téte : avec des informations propres au service qui a généré ce compte rendu,
le début de l'en-téte est identique pour tous les documents de méme provenance.
L’en-téte contient également des informations administratives déja présentes dans

les données structurées de I’entrepot de données.

e Le corps du compte rendu : avec des informations relatives a la santé du patient

faisant 1’objet du compte rendu.

o Le pied de page : avec des informations propres au service dont provient le document,

a l'instar de 'en-téte.

Le premier traitement appliqué aux CRH est la segmentation des CRH en ces trois
sections. Comme 'en-téte et le pied de page des comptes rendus ne contiennent pas d’infor-
mations médicales utiles pour 'annotation et occupent une grande partie des documents,
nous procédons a un prétraitement pour les retirer. En parcourant visuellement un échan-
tillon de comptes-rendus, des marqueurs récurrents ont été identifiés, permettant ainsi de
séparer automatiquement ces trois parties a l'aide d’un algorithme a base d’expressions
régulieres. En effet, le corps des comptes rendus commence quasi systématiquement par
une formule de politesse, telle que « Cher Confrere », « Chere Consceur », « Madame, »
ou encore « Monsieur, ». Ce premier indicateur permet alors de séparer I’en-téte du corps
du compte rendu. A instar du corps du compte rendu, un marqueur, « .SMSDESTINA-
TAIRES », apparait de facon systématique au début des pieds de pages et permet ainsi

de séparer le corps du compte rendu du pied de page.
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La segmentation en mots est certainement le prétraitement le plus important a ap-
pliquer puisque tous les prétraitements ultérieurs dépendent de celui-ci. Néanmoins, la
nature biomédicale des documents rend ce traitement complexe et délicat (Cruz Diaz and
Mana Lopez, 2015). En effet, les marqueurs classiques de ponctuation peuvent étre omis
ou insérés de maniere impromptue dans les CRH, certains termes employés tels que des
noms d’organismes, des valeurs numériques ou encore des termes spécifiques au domaine
médical peuvent également contenir des marques de ponctuation. Pour faciliter 'applica-

tion des algorithmes de segmentation, les prétraitements suivants ont été appliqués aux
CRH :

o suppression des balises propres aux CRH, tels que « .smsdebut » ou « .smsfin ».
o suppression de la ponctuation dans les numéros de téléphone.

» normalisation des acronymes (exemple : « A. L. N. S. » devient « A.LN.S. »).

3.2.2.2 Sélection de I’outil d’annotation

Les outils d’annotation sont essentiels pour le développement et 1’évaluation des algo-
rithmes de TAL. De nombreux outils d’annotation existent et proposent différentes fonc-
tionnalités afin de s’adapter aux multiples besoins (Neves and Seva, 2021)). La sélection
d’un outil d’annotation repose sur plusieurs criteres, ceux-ci étant définis par la tache vi-
sée et la nature des données a annoter. Dans le cas de GAVROCHE, les critéres suivants

étaient a prendre en compte :

e La sécurité des données. En effet, étant donné la nature sensible des données fai-
sant l'objet de cette annotation, les outils nécessitant un téléversement des comptes

rendus sur une plateforme externe au CHU étaient d’emblée exclus.

e Le public visé par 'annotation manuelle. Dans le cadre de ce projet, les annota-
teurs sont des cliniciens qui effectuent cette tache d’annotation sur leur temps de
travail. Il faut par conséquent que l'outil soit simple, efficace et qu’il ne nécessite

pas d’installation coté utilisateur.

A partir de ces critéres, plusieurs outils d’annotation ont été testés : Oxygen XML,
TXM (Heiden et al. 2010) et Prodigy (Montani and Honnibal, 2018). Apres plusieurs
mois de tests avec les annotateurs, 'outil Prodigy a été retenu comme solution. Prodigy

a été installé sur un serveur CHU accessible depuis l'intranet par simple connexion &
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un navigateur Internet (Google Chrome, Mozilla Firefox notamment) et a pu étre testé
dans un premier temps grace a une licence de recherche fournie gratuitement par les
développeurs du logiciel. Une fois ’outil retenu pour le projet, cinq licences ont été achetées
(une licence distribuée aux cinq centres participants) pour le déploiement de I'outil. Ces
licences n’ont pas de limites temporelles et peuvent étre utilisées par plusieurs utilisateurs,
permettant la réutilisation de l'outil dans d’autres projets des CHU de 'inter-région.

Prodigy propose une interface minimaliste et ergonomique qui a su séduire les an-
notateurs, notamment grace aux raccourcis clavier tels que la sélection des étiquettes
d’annotation avec le pavé numérique ou le passage au document suivant par pression sur
la touche entrée. Le seul inconvénient auquel les annotateurs ont di s’adapter est 1'im-
possibilité de revenir sur un document sauvegardé apres I'annotation. En effet, Prodigy
garde dans un historique les 15 derniers documents annotés non sauvegardés, mais une
fois sauvegardés, ces documents sont retirés de I’historique et envoyés dans la base de
données sqlite et ne peuvent plus étre modifiés par 'interface.

Contrairement a d’autres outils d’annotation, comme BRAT (Stenetorp et al., 2012)),
ou l'annotation se fait au niveau caracteres, I’annotation des documents dans Prodigy
est réalisée au niveau mot. Prodigy étant un logiciel développé par Explosion, éditeur
logiciel qui développe également la librairie spacy, tous les prétraitements de documents
dont la segmentation en mots sont réalisés nativement dans Prodigy avec spacy. Les
formats de données utilisés dans 'outil sont également standards et permettent d’étre
réutilisés facilement. Les documents en entrée sont stockés sous forme de textes libres
dans un document json avec leurs métadonnées associées : identifiant du document et
identifiant du séjour patient. Lors de l'annotation, les documents et leurs annotations
sont stockées dans une base de données sqlite. Une fois 'annotation terminée, les CRH
et leurs annotations peuvent étre extraits au format json a partir de la base sqlite. Pour

chaque document annoté, on retrouve les éléments suivants dans le json :
o « text » : le texte original au format libre,
o « tokens » : le texte original segmenté en mots,
e « meta » : les métadonnées associées au document,

e «spans » : la liste de toutes les annotations réalisées dans le document. Chaque

annotation contient les éléments suivants :

— les index de caracteres de ’annotation,
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— les index de mots de 'annotation,

— l'étiquette associée a la portion de texte annotée.

3.2.2.3 Définition des taches

L’annotation des comptes rendus hospitaliers s’est déroulée en deux étapes, a travers deux
taches. La premiere tache de classification de texte a pour objet de vérifier la pertinence
de l'inclusion des séjours basée sur les codes GHM et CIM-10. La seconde tache est
la reconnaissance d’entités nommées a travers 45 étiquettes correspondant a 24 variables

cliniques. Les deux taches sont décrites ci-dessous et formalisées par un guide d’annotation.

Classification de texte - Validation des séjours pour ICA

La tache de classification de textes est effectuée en premier. Elle permet de valider la
sélection des CRH extraits de I'EDS selon criteres d’inclusion de la figure et d’ex-
clure les faux positifs, i.e. les CRH non associés a une hospitalisation pour ICA comme
la chirurgie aortique ou greffe cardiaque programmée et la décompensation cardiaque se-
condaire mais non présente a ’admission. C’est une tache idéale pour prendre en main
I'outil d’annotation, car seuls trois choix sont possibles pour classer le CRH : « oui »,
« non », « incertain ». Méme si l'objectif est d’avoir uniquement deux classes pour cette
tache (« oui » et « non »), nous avons introduit la classe « incertain » pour permettre
aux cliniciens de discuter des cas difficiles. Les CRH annotés comme « incertain » seront
ensuite reclassés, soit en cas valide, soit en cas invalide a la suite de I'adjudication réali-
sée par les cliniciens. En plus de la classification de texte, des annotations sous la forme
d’étendues de texte ont été ajoutées pour justifier de la classification du document. Anno-
ter cette tache comme telle demande plus de temps de travail lors de I’annotation, mais
fourni une garantie d’explicabilité de la classification du document. Cela facilite égale-
ment la discussion au moment de 1’adjudication en comparant les annotations sans avoir
a relire intégralement le document, notamment lorsqu’il y a des discordances entre les

annotateurs.

Reconnaissance d’entités nommeées - Annotation des variables d’intérét

La tache de reconnaissance d’entités nommeées est dédiée aux variables cliniques d’intérét
pour le projet. Elle intervient apres la tache de classification de texte ou seuls les séjours

pour ICA validés en amont sont annotés. Les variables cliniques d’intérét, au nombre de
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24, ont été définies par les cliniciens porteurs du projet. Chaque variable est annotée a
travers un nombre d’étiquettes associées, allant de 1 a 7 étiquettes. Au total, 45 étiquettes
ont été retenues pour 'annotation, réparties en 5 blocs d’annotation. Un bloc d’annotation
correspond a un ensemble comprenant un maximum de 10 étiquettes a annoter a la
lecture d’un CRH donné. A des fins d’ergonomie, nous avons rapidement et de facon
consensuelle acté la nécessité de conserver une cohérence sémantique a chaque bloc, de
ne pas dépasser 10 étiquettes pour permettre a I’annotateur d’utiliser uniquement les
raccourcis sur le clavier numérique. Ce choix d’effectuer plusieurs lectures d’'un méme
CRH pour annoter toutes les étiquettes peut sembler contre-productif au premier abord.
Pourtant I'annotation par groupe d’étiquettes nous a permis d’accélérer 'annotation de
30 %, passant d’une moyenne de 10 minutes par CRH a 7 minutes pour annoter toutes les
étiquettes. De plus, les annotations sont de meilleure qualité grace a une charge cognitive
des annotateurs fortement réduite. Les blocs d’annotation ont beaucoup évolué en 3 ans
suite aux retours des différents cliniciens et a ’expérience méme de I'annotation au contact
des données partagée régulierement avec I’équipe. La configuration des blocs a ensuite été

figée afin de débuter I'annotation finale qui sera utilisée pour développer les systemes de
TAL.

Le bloc 1 rassemble les facteurs déclenchant de I'TCA (annotés a travers 7 étiquettes),
la notion de premier épisode d’ICA du patient, le traitement habituel et la notion d’arrét
cardiaque a ’admission. Dans le bloc 2, le facteur étiologique de la cardiopathie cau-
sale est annoté a travers cinqg étiquettes (ischémique, valvulaire, rythmique, autre et non
connu), tandis que le type d’ICA est annoté a travers quatre étiquettes (IC droite isolée,
IC gauche décompensée, OAP et choc cardiogénique). On retrouve dans le bloc 3 les anté-
cédents respiratoires (insuffisance respiratoire chronique, bronchopneumopathie chronique
obstructive et syndrome d’apnée du sommeil), d’AVC et de diabete. Les informations cli-
niques a I’admission, telles que la fréquence cardiaque, la pression artérielle, le poids, la
taille et 'TMC, sont regroupées dans le bloc 4. On retrouve également le tabagisme dans ce
bloc. Enfin, le bloc 5 rassemble 'AC/FA a I’admission, la valeur de la fraction d’éjection
ventriculaire gauche et les antécédents de trouble du rythme, de dépression, de troubles
cognitifs et de cancer. Un tableau récapitulatif est proposé en annexes pour chacun

des blocs.
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3.2.3 Annotation pour la classification de textes : validation des

séjours pour ICA

L’annotation de la tache de classification de texte a été réalisée par trois annotateurs :
Pr Samy Hadjadj (SH), Dr Matthieu Wargny (MW) et Dr Florian Martin (FM). Chaque
annotateur avait un maximum 900 CRH a annoter selon leurs disponibilités, dont au
moins 200 CRH en commun avec les autres annotateurs pour calculer les accords inter-
annotateurs. Pour vérifier la qualité de la sélection des séjours avec les codes PMSI, les

900 CRH par annotateur sont distribués comme ceci :
« 300 CRH avec uniquement un code CIM-10,
e 300 CRH avec uniquement un code GHM,
« 300 CRH avec un code CIM-10 et un code GHM.

Au total, 1 639 CRH uniques ont été annotés, comme présenté dans le tableau [3.1]
Sur cet échantillon, 1 063 CRH (64,86 %) correspondent bien a des séjours pour ICA, 482
CRH (29,40 %) comme ne représentant pas une ICA et 94 CRH (5,74 %) ont été annotés

comme incertain et seront rediscutés entre les cliniciens.

Annotateur Nb. CRH annotés | ICA oui | ICA non | ICA incertain
MW 898 590 251 57
SH 162 122 37 3
FM 898 541 298 59

| Nb. CRH uniques | 1639 | 1063 | 482 | 94 |

TABLEAU 3.1 : Distribution du corpus annoté pour la tache de classification de texte.

3.2.3.1 Mesures d’accord inter-annotateurs pour la classification de textes

A partir des annotations réalisées, les accords inter-annotateurs ont été mesurés avec
quatre indicateurs : (1) proportion d’accord global (ou pourcentage d’accord), (2) Kappa
de Cohen, (3) Gwet AC1, (4) Kappa de Fleiss.

Pourcentage d’accord La proportion d’accord global P, est formulé comme suit :

Nombre d’accords observés

o= Nombre total de documents annotés
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Kappa de Cohen (Cohenl [1960) mesure I’accord entre deux annotateurs au-dela de
I’accord qui serait obtenu par hasard. Cette mesure se base sur la comparaison des an-
notations réelles avec les annotations qui seraient attendues si les annotateurs agissaient
uniquement par hasard. Le Kappa de Cohen est formulé comme suit :

Po_Pe
RCohen =
Coh ]—_Pe

ou P, est la proportion d’accord observée, ou pourcentage d’accord, entre deux annota-
teurs et P, est la probabilité d’un accord aléatoire.
Dans le Kappa de Cohen, la probabilité d'un accord aléatoire, P,, est estimé par la

probabilité qu'une classe soit utilisée par un annotateur :

1 K
Pe(Kcohen) = N2 Z Ja+ 94
q=1

ou K correspond au nombre total de classes et ¢ a une classe spécifique. f, et g, cor-
respondent au nombre de fois ou la classe ¢ a été utilisée par les annotateurs f et g. N
correspond au nombre total de documents annotés.

Dans le cas d'une classification binaire (K = 2), P, serait estimé comme suit, ou f,

g1, fo et go sont définis & Paide du tableau :

fi-gi+f290
N2

Pe('%C’ohen) =

Annotateur B
Annotateur A 1 2 Total
1 a b g1 = a +b
2 C d g2 = Cc+ d
Total fi=a+c fo=b+d N

TABLEAU 3.2 : Exemple de tableau permettant de calculer les accords inter-annotateurs
pour une tache de classification binaire.

Gwet AC1 (Gwet, |2014)) est une mesure d’accord entre deux annotateurs, semblable au
Kappa de Cohen. Le Gwet AC1 est formulé comme le Kappa de Cohen, la seule différence
réside dans la maniere dont est estimée la probabilité d’un accord aléatoire P,. En effet,

contrairement au Kappa de Cohen ou I'accord aléatoire est fondé sur la probabilité que les
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deux annotateurs classent par hasard un méme document avec la méme classe, Gwet AC1
est fondé sur la probabilité qu’au moins un des annotateurs classe aléatoirement et que
seule une proportion inconnue des annotations est aléatoire. De plus, Gwet AC1 prend
en compte la prévalence des classes dans son estimation de l'accord aléatoire, ce qui lui
permet d’étre plus robuste dans les scénarios ou la distribution entre les classes n’est pas
équilibrée (Gwet), 2001). Le Gwet AC1 est formulé comme suit :

po_Pe

AC1 =
“l=1_"p

ou P, est la proportion d’accord observée, ou pourcentage d’accord, entre deux annota-
teurs et P, est la probabilité d’un accord aléatoire, calculée comme suit :
1 & /N, N-N
P = 3 (N Ny
K—-1Z3\N N
ou K correspond au nombre total de classes et ¢ a une classe spécifique. N, correspond
au nombre moyen de fois qu'une certaine classe est utilisée par un annotateur. Dans le

cas de deux annotateurs, N, vaut (f, +g,)/2. % représente le pourcentage de documents
N-N,
N

associés a la classe q et représente le pourcentage de documents associés a une classe

autre que gq.

Dans le cas d’une classification binaire (K = 2), P, serait estimé comme suit a 'aide
du tableau 3.2 :

N — (fitg1) N — (f2+g2)
Pe(ACU — ((flz‘i]‘vgl) X ~ 2 ) 4 ((f22‘;[g2> . ¥ 2

Ces différences de formulation de I’accord aléatoire entre le Kappa de Cohen et le Gwet
AC1 ameénent a des résultats drastiquement différents. L’accord aléatoire varie entre 0 et 1
dans le Kappa de Cohen alors qu’il varie entre 0 et 0,5 dans le Gwet AC1. Cette limite & 0,5
du Gwet AC1 permet d’éviter les instabilités a I'origine du paradoxe de Kappa (Feinstein
and Cicchetti, [1990) - c¢’est-a-dire avoir un Kappa faible malgré un accord élevé entre les

annotateurs.

Plusieurs travaux ont comparé en détails les différences entre le Kappa de Cohen et le
Gwet ACI1 a travers divers scénarios et ont montré que le Gwet AC1 est une mesure plus
robuste que le Kappa de Cohen (Wongpakaran et al., [2013; [Hoek and Scholman), 2017)).

95



Chapitre 3 — Construction de corpus

Kappa de Fleiss (Fleiss, 1971) est une généralisation du Pi de |Scott| (1955) & un
nombre d’annotateurs supérieur a deux. Le Kappa de Fleiss est formulé comme suit :

P,— P,
RFleiss =
Fl 1P

ou P, est la proportion d’accord observée entre tous les annotateurs et P, est la probabilité

d’un accord aléatoire.

Py(rteins) = zm ((_ ;rﬂ) _ Nn)

q

2

K 1 N
Pe"i eiss) — T n;
o) = 3 (57 2m)

ou N est le nombre total de documents et ¢ un document spécifique. n est le nombre total
d’annotateurs. K est le nombre total de classes possibles et ¢ une classe spécifique. n,

représente le nombre d’annotateurs qui ont attribué la classe ¢ au document i.

3.2.3.2 Résultats des mesures d’accord inter-annotateurs et adjudication

Les accords inter-annotateurs mesurés sont présentés dans le tableau [3.3] D’apres le ta-
bleau d’interprétation du Kappa de Cohen proposé par Landis and Koch/(1977)), un accord

moyen d’environ 0,60 correspond a un accord modéré et proche d’un accord fort.

Nb. de CRH | Kappa | Kappa | Gwet | Accord
annotés Fleiss | Cohen | AC1 | global

3 annotateurs 41 0,64 - - 0,80
MW & SH 56 - 0,57 0,75 0,84
MW & FM 205 - 0,63 0,70 0,83
SH & FM 74 - 0,60 | 0,695 | 0,82

TABLEAU 3.3 : Accord inter-annotateurs globaux pour la tache de classification de texte.

Apres avoir calculé les accords inter-annotateurs, les cliniciens se sont réunis pour une
séance d’adjudication afin de discuter des discordances, notamment pour les documents
dont le cas d’'ICA était incertain. Ces cas cliniques étaient difficiles a adjudiquer par les
cliniciens experts. Par exemple, les cas ne présentant aucun signe de défaillance cardiaque

autre qu’une insuffisance rénale chronique, et ou aucune affirmation d’insuffisance car-
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diaque n’était présente dans le CRH. Suite a cette adjudication, les cas incertains ont été
annotés comme n’étant pas des cas d’ICA et nous obtenons la distribution présentée dans
le tableau [3.4] pour les deux classes finales.

ICA validés | ICA non validés Total
Nombre de CRH 1 063 576 1639
Nombre de phrases 61 219 34 561 95 780
Nombre de mots 843 755 439 199 | 1 282 954
Nombre de mots moyen par CRH 793 762 783
Nombre de mots min. 78 45 45
Nombre de mots max. 4 142 3 252 4 142

TABLEAU 3.4 : Description du jeu de données final apres adjudication pour la tache de
classification de texte.

3.2.4 Annotation pour la reconnaissance d’entités nommées :

extraction des variables d’intérét

Une fois la liste des étiquettes établie et leur répartition dans les blocs 1 a 5 figées,
I’annotation a pu débuter. L’annotation du corpus s’est déroulée en deux temps. Dans
un premier temps, une annotation commune d'un ensemble de CRH a été réalisée par
le groupe d’annotateurs en vue de mesurer les accords inter-annotateurs et d’éprouver la
qualité du guide d’annotation. Pour ce faire, 50 CRH ont été annotés par 7 annotateurs,
dont trois endocrinologues (S. Smati, P. Morcel, E. Scharbarg et S. Hadjadj), un médecin
neurovasculaire (P. Constant dit Beaufils), un cardiologue (D. Stévant) et un médecin de
santé publique (M. Wargny). Un supplément de 50 CRH a été proposé aux 3 annotateurs
les plus aguerris (PCDB, SH et MW) afin d’améliorer le guide d’annotation. A I'issue
de cette premiere phase d’annotation, les annotations réalisées ont été confrontées et une
phase d’adjudication entre les annotateurs a été organisé pour statuer sur les discordances.

Les annotateurs ont ensuite été sollicités de nouveau pour seconde phase d’annota-
tion. Cette fois-ci, il n'y a plus de documents en commun entre les annotateurs, chaque
CRH est annoté par un seul annotateur. Un total de 400 CRH supplémentaires ont été
distribués parmi 5 annotateurs, chaque annotateur ayant entre 50 et 100 CRH selon leurs
disponibilités. En regroupant I’ensemble des documents annotés dans ces deux phases

d’annotation, nous arrivons a un total de 500 CRH annotés.
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Avant de présenter en détails ces deux phases d’annotation, nous introduisons tout

d’abord les mesures utilisées pour évaluer l'accord entre les annotateurs.

3.2.4.1 Mesures d’accord inter-annotateurs pour la reconnaissance d’entités

nommeées

Pour la tache de reconnaissance d’entités nommeées, les accords inter-annotateurs ont
été mesurés avec trois indicateurs : (1) pourcentage d’accord, (2) Kappa de Fleiss (défini
dans la section et (3) F-mesure (ou F1-Score). Le pourcentage d’accord est calculé
au niveau du document pour chaque étiquette, tandis que le Kappa de Fleiss et le F1-
score sont calculés au niveau des mots pour chaque étiquette. Bien que le Kappa de
Cohen ou de Fleiss soient souvent considérés comme les mesures standards pour mesurer
l'accord inter-annotateurs, [Hripcsak and Rothschild| (2005) ont montré que le Kappa
n’est pas la mesure appropriée pour la tache de reconnaissance d’entités nommées. En
effet, le Kappa nécessite un nombre de cas négatifs pour étre calculé, ce qui est inconnu
dans le cas des entités nommeées. Les entités nommeées sont des séquences de mots et le
nombre d’éléments a considérer lors de I'annotation d’un texte n’est pas fixe. Le Kappa
de Cohen peut étre calculé au niveau mot pour un texte donné. Cependant, le nombre de
cas négatifs (les mots n’ayant pas d’annotations) sera beaucoup plus élevé que le nombre
de cas positifs. La mesure du Kappa sera donc réalisée sur des données tres déséquilibrées
et nous retomberons dans le paradoxe de Kappa, comme introduit dans la section [3.2.3.1]
C’est pour cette raison que la F-mesure, qui ne nécessite pas le nombre de cas négatifs, est
généralement reconnue comme une meilleure fagon de mesurer ’accord entre annotateurs
pour les taches d’annotation d’entités nommées. Nous mesurons tout de méme le Kappa

de Fleiss dans un but de comparaison avec la F-mesure.

Pourcentage d’accord Pour cette tache, le pourcentage d’accord correspond au nombre
de CRH ou tous les annotateurs sont d’accord sur la présence (ou l'absence) d’une éti-
quette dans le CRH, peu importe le nombre de fois ou apparait I’étiquette et sans prendre
en compte le segment de texte annoté pour ces annotations. Cette mesure est donc réalisée

au niveau document et nous formulons ce pourcentage d’accord comme suit :
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ou P,; est le pourcentage d’accord pour I'étiquette j, n; est le nombre de CRH ot I'éti-

quette j apparait au moins une fois et N est le nombre total de CRH annotés.

F1l-score (ou F-mesure) est la moyenne harmonique entre la précision et le rappel.
Pour chaque étiquette, cette métrique est calculée pour chaque paire d’annotateurs a

partir de ’ensemble des mots d’un document.

2 x précision X rappel

F
précision + rappel

-
précision = 75 TP
| VP
ra el = ————
PPe = VP L FN

ou VP est le nombre de vrais positifs, FP le nombre de faux positifs et FN le nombre de

faux négatifs.

Fl-score - Exact match (EM-F1) est réalisée au niveau de chaque annotation et
non a partir de I'’ensemble des mots d'un document comme précédemment. Elle permet de
vérifier la correspondance exacte de 'annotation entre deux annotateurs, c’est-a-dire que
dans un intervalle de texte convenu, les annotateurs ont attribué la méme étiquette. Le

score final est obtenu en faisant la moyenne des scores entre chaque paire d’annotateurs.

F1-score - Partial match boundaries (PMB-F1) est également réalisée au niveau
de chaque annotation. Cette mesure est plus souple que I’ Ezact match et vérifie la cor-
respondance partielle de I'annotation entre deux annotateurs, c’est-a-dire que le début ou
la fin de 'intervalle de texte de ’annotation correspondent entre les annotateurs et qu’ils
ont attribué la méme étiquette. Le score final est obtenu en faisant la moyenne des scores

entre chaque paire d’annotateurs.

F1-score - Partial match tokens (PMT-F1) est également réalisée au niveau de
chaque annotation. Cette mesure est plus souple que le Partial match boundaries et véri-
fie la correspondance partielle de 'annotation entre deux annotateurs, c’est-a-dire qu’au

moins un mot dans l'intervalle de texte est en commun entre les annotations réalisées
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par les annotateurs et qu’ils ont attribué la méme étiquette. Le score final est obtenu en

faisant la moyenne des scores entre chaque paire d’annotateurs.

3.2.4.2 Premiére phase d’annotation : accords inter-annotateurs et adjudica-

tion

De maniere générale, les mémes cas de discordances sont observés sur I’ensemble des va-
riables : erreur d’étiquette lors de I’annotation, oubli d'une annotation, annotation isolée
d’un annotateur plus attentif que les autres ou quelques erreurs systématiques di a un
manque de précisions dans les consignes du guide d’annotation. Pour détailler les discor-
dances plus spécifiques a certaines variables, nous proposons deux tableaux pour chaque
bloc d’annotation. Le premier rassemble le nombre d’annotations réalisées par chaque
annotateur pour chaque variable et étiquette. Le second tableau présente les mesures
d’accord inter-annotateurs pour chaque variable et étiquette.

Pour le bloc 1, les annotations réalisées et les accords inter-annotateurs sont présentés
dans les tableaux et respectivement. Il y a globalement tres peu d’annotations
pour la plupart des étiquettes. Pour les facteurs déclenchant de I'lCA, malgré une faible
quantité d’annotations par étiquette, I’accord est faible entre les annotateurs avec un
score F1 dépassant rarement 0,30. Lorsque les annotateurs sont en accord sur la présence
d’une étiquette a I’échelle du document, cet accord n’est pas forcément conservé sur les
empans de texte annotés dans les documents. Parmi les points de discordances, la notion
d’exacerbation de BPCO est considéré par certains annotateurs comme étant nécessai-
rement un facteur déclenchant infectieux de 'CA. Un autre exemple de discordance est
la notion de douleur angineuse ou certains annotateurs 'ont associé a tort a un facteur
déclenchant ischémique de I'ICA. Pour le traitement habituel, le pourcentage d’accord a
62 % est notamment dii a des oublis de certains annotateurs. Au niveau des annotations

dans les documents, I'accord est bon avec un Kappa de Fleiss a 0,76 et un score F1 a 0,78.
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Bloc 1 - Facteur déclenchant, ler épisode ICA et traitement
Variable Etiquette Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
Facteur déclenchant Trouble du rythme 8(5) | 13(7) 4 (3) 7(4) 6 (6) 6 (6) 3(2)
de 'ICA Ischémique 3 (2) 2 (1) 4 (2) 2 (2) 5 (2) 3 (3) 5 (3)
Poussée hypertensive 9 (6) 4 (3) 9 (5) 8 (6) 9 (5) 4 (3) 6 (4)
Tnfectionx 19 (16) | 29 (13) | 35 (14) | 33 (14) | 26 (13) | 12 (3) | 27 (16)
Régime ou traitement | 13 (8) 3 (3) 5 (5) 5 (5) 8 (6) 4 (4) 6 (6)
Autre ou inconnu 19 (15) | 17 (13) | 29 (22) | 29 (21) | 34 (24) | 13 (12) | 31 (21)
S Oui 5 (3 4 (2 3 (2 2 (1 1(1 0(0 1(1
Premier épisode ICA Non 2 (1(03 18 (1(53 11 E9; 8 E8§ 8 57; 5 25; 10 (fog
Traitement habituel Oui 65 (39) | 33 (31) | 33 (33) | 30 (30) | 32 (32) | 32 (29) | 35 (35)
Arrét cardiaque a Padmission | Oui 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Dans les cases : Nombre total d’annotations (Nombre de CR associés)
TABLEAU 3.5 : Annotations réalisées sur 50 CRH pour le bloc 1.
Bloc 1 - Facteur déclenchant, ler épisode ICA et traitement
Variable Etiquette % Accord | Fleiss | F1 | EM-F1 | PMB-F1 | PMT-F1
Facteur déclenchant | Trouble du rythme 42 (84 %) | 0,22 | 0,19 | 0,11 0,22 0,25
de 'ICA Ischémique 46 (92 %) | 0,22 | 0,23 0,08 0,3 0,31
Poussée hypertensive | 44 (88 %) | 0,29 | 0,34 | 0,13 0,4 0,43
Infectieux 36 (72 %) | 0,27 |0,32]0,14 0,38 0,45
Régime ou traitement | 40 (80 %) | 0,24 | 0,37 | 0,16 0,34 0,44
Autre ou inconnu 17 (34 %) 10,18 |0,2 |0,09 0,21 0,25
Premier épisode ICA | Oui 45 (90 %) | 0,07 | 0,13 | 0,09 0,16 0,16
Non 34 (68 %) | 0,28 | 0,26 | 0,06 0,27 0,34
Traitement habituel | Oui 31(62%) |0,76 | 0,78 | 0,22 0,71 0,78
Arrét cardiaque Oui 50 (100 %) | 0 0 0 0 0
a 'admission

TABLEAU 3.6 : Accords inter-annotateurs pour le bloc 1.

Les annotations réalisées et les accords inter-annotateurs mesurés pour le bloc 2 sont
présentés dans les tableaux et respectivement. Les cardiopathies causales isché-
mique et valvulaire sont les plus nombreuses, on les retrouve dans environ 25 % des CRH.
Ces deux cardiopathies causales sont également celles ou les annotateurs sont le plus en
accord avec un score F1 modéré a 0,46. Pour les autres étiquettes, les annotateurs ne
sont pas unanimes sur leur annotation dans les documents. En effet, les cardiopathies
causales rythmique, autre et non connu sont identifiées par seulement 2 ou 3 annotateurs
sur plusieurs CRH. Pour les types d’'ICA, 'insuffisance cardiaque gauche décompensée
et les cedéme aigu pulmonaire (OAP) sont les types les plus courants. Les accords inter-
annotateurs sont faibles a modérés avec des scores F1 allant de 0,14 a 0,44. Les causes
de ces discordances sont similaires a celles observées dans les autres blocs, a savoir des
CRH annotés seulement par un ou deux annotateurs pour certaines étiquettes. Cela trans-

parait clairement dans les annotations de I'étiquette sur l'insuffisance cardiaque gauche
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décompensée, ou le pourcentage d’accord est seulement de 8 %.

Bloc 2 - Cardiopathie causale et type d'TCA

Variable Btiquette Al A2 A3 A4 A5 A6 AT
:rltltéfic;f:%%gpertemm Oui 6(5) |24(20 2400 11® |76) |7 |10
Tshémique 67 (17) | 35 (18) | 32 (20) | 30 (17) | 39 (17) | 13 (12) | 29 (16)
Valvulaire 48 (16) | 34 (15) | 45 (18) | 36 (16) | 25 (15) | 12 (12) | 18 (12)
Cardiopathie causale Rythmique 6 (4) 13 (10) | 16 (12) | 12/(8) |23 (12) | 7 (7) 15 (13)
Autre 8 (6) 6 (5) 6 (5) 8 (6) 4 (3) 2 (2) 4 (3)
Non connu 7 (5) 2(2) 5 (3) 2 (2) 2(2) 3(3) 3(3)
Droite isolée T(1) |1(1) |15(13)[17(10)|29(20) [0(0) |2(1)
Type d'ICA éifif:fiiiis;f;ig;l‘j 71 (36) | 78 (36) | 95 (40) | 23 (14) | 101 (40) | 0 (0) | 73 (33)
OAP 35 (17) | 30 (15) | 20 (16) | 31 (18) | 83 (24) | 48 (38) | 24 (17)
Choc cardiogénique 7 (2) 4 (1) 8 (1) 8(2) 11 (4) 2 (1) 5 (1)

Dans les cases : Nombre total d’annotations (Nombre de CR associés)

TABLEAU 3.7 : Annotations réalisées sur 50 CRH pour le bloc 2.

Bloc 2 - Cardiopathie causale et type d'TCA

Variable Etiquette % Accord | Fleiss | F1 | EM-F1 | PMB-F1 | PMT-F1

Antécédent d’hypertension | Oui 27 (54 %) | 0,24 | 0,37 | 0,34 0,38 0,38

artérielle (HTA)

Cardiopathie causale Ischémique 38 (76 %) | 0,47 | 0,46 | 0,32 0,59 0,61
Valvulaire 37 (74 %) | 0,46 | 0,45 | 0,3 0,52 0,54
Rythmique 36 (72 %) | 0,3 0,39 | 0,28 0,46 0,46
Autre 40 (80 %) | 0,2 0,28 | 0,2 0,29 0,29
Non connu 42 (84 %) | 0,16 | 0,23 | 0,24 0,24 0,24

Type d’'ICA Droite isolée 27 (54 %) | 0,11 | 0,14 | 0,16 0,18 0,18
Insuffisance cardiaque | 4 (8 %) 0,32 | 0,28 | 0,27 0,32 0,32
gauche décompensée
OAP 20 (40 %) | 0,2 0,44 | 0,39 0,5 0,51
Choc cardiogénique 47 (94 %) | 0,18 | 0,29 | 0,32 0,37 0,37

TABLEAU 3.8 : Accords inter-annotateurs pour le bloc 2.
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Les annotations réalisées et les accords inter-annotateurs mesurés pour le bloc 3 sont
présentés dans les tableaux 3.9 et [3.10|respectivement. Les variables du bloc 3 apparaissent
tres peu dans les CRH. Les accords mesurées sont variables selon les étiquettes, allant d'un
accord tres faible pour I'antécédent d’insuffisance respiratoire chronique a des accords
modérés pour les antécédents de BPCO, de SAOS et d’AVC ou AIT. Pour I'antécédent
d’insuffisance respiratoire chronique, les discordances sont notamment liés a la notion
d’asthme parfois annotée par certains annotateurs. Un accord modéré a été mesuré pour
les diabetes de types 1 et 2 avec quelques annotations isolées de certains annotateurs.
Pour I'absence de diabeéte, les discordances sont principalement dues a des annotations de

paragraphes entiers pour indiquer que le diabéte n’était pas présent.

Bloc 3 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete
Variable Etiquette Al A2 A3 A4 | A5 | A6 | AT
i?fjf;ﬁi?z fﬁfj;ffj:me Oui 000) |2(1) |8G) |32 |7@ |0 |11
Antécédent BPCO Oui 16 (6) | 14 (6) | 13 (6) | 14 (6) | 13 (6) [ 3 (3) | 6 (5)
Antécédent SAOS Oui 3(1) [2(1) |2(1) [1(1) [2(1) |0(0)]|1(1)
Antécédent I’AVC ou AIT | Oui 3(3) 1333 [4(3) [3(3) [0(0) [2(2)]3(3)
Pas de diabete | 2 (2) | 0(0) | 2(2) |0(0) |9(9) |0(0) |7 (7)
Diabte Diabete type 1 |4 (3) [8(5) |4(3) [4(3) |4(3) [1(1)|4(@3)
Diabéte type 2 | 6 (5) |10 (7) |4(4) |6(4) [5() |3(3) 4@
Diabete autre
ou indéterming 14 (6) [0(0) |17 (8) |3 (1) |14 (6) |1 (1) |12 (7)
Dans les cases : Nombre total d’annotations (Nombre de CR associés)
TABLEAU 3.9 : Annotations réalisées sur 50 CRH pour le bloc 3.
Bloc 3 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete
Variable Etiquette % Accord | Fleiss | F1 | EM-F1 | PMB-F1 | PMT-F1
Antécédent d’insuffisance | Oui 41 (82 %) | 0,04 | 0,03 | 0,02 0,04 0,04
respiratoire chronique
Antécédent BPCO Oui 46 (92 %) | 0,41 0,43 | 0,35 0,54 0,56
Antécédent SAOS Oui 49 (98 %) | 0,57 | 0,49 | 0,11 0,41 0,54
Antécédent I’AVC ou AIT | Oui 47 (94 %) | 0,52 | 0,49 | 0,11 0,41 0,54
Diabéte Pas de diabote | 41 (82 %) | 0,10 | 0,08 | 0,03 | 0,08 0,09
Diabéte type 1 | 46 (92 %) | 0,46 | 0,62 | 0,40 | 0,65 0,65
Diabéte type 2 | 42 (84 %) | 0,3 | 0,49 | 0,35 | 0,52 0,52
Diabete autre | 42 (84 %) | 0,26 0,16 | 0,13 0,19 0,19
ou indéterminé

TABLEAU 3.10 : Accords inter-annotateurs pour le bloc 3.
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Les annotations réalisées et les accords inter-annotateurs mesurés pour le bloc 4 sont

présentés dans les tableaux et respectivement. Les informations cliniques a

I’admission sont les variables pour lesquelles nous observons les meilleurs accords inter-

annotateurs. Cela est facilité par une définition commune des informations a annoter

partagée entre les annotateurs. Ces variables sont donc moins sujettes a 'interprétation

par rapport aux variables des autres blocs d’annotation. Les accords sont un peu plus

faibles pour le poids et 'IMC car plusieurs poids peuvent étre mesurés au cours du séjour

(poids a 'entrée, poids sec, poids de sortie, poids apres dialyse, etc.) et rapportés dans un

méme CRH. Pour le tabagisme, tres peu d’informations ont été annotées et les accords

sont modérés pour les modalités sevré et actif.

Bloc 4 - Infos cliniques & I’admission et tabagisme

Variable Etiquette | Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
Fréquence cardiaque
 Lcdmission FC 22 (22) | 21 (21) | 28 (22) | 21 (21) | 28 (23) | 24 (22) | 24 (22)
Pression artérielle
 Tnconiscion PA 24 (24) | 24 (24) | 25 (23) | 25 (25) | 29 (24) | 26 (24) | 26 (25)
Poids Poids 17 (15) | 11 (11) [ 28 (19) | 12 (12) | 29 (18) | 14 (12) | 17 (16)
Taille Taille 7 [6(6) |7(7) |606) |[7(7) [6(6) |7(6)
IMC IMC 2(2) |00 |1(1) [0(0) [2(@) o0 |1
Jamais | 0(0) |0(0) |0(0) |0(0) [3(3) |0(0) [0(0)
Tabagisme Sevré 7 (6) 6 (6) 8 (7 6 (6) 7 (6) 2(2) 6 (6)
Actif 1(1) [1(1) [1(1 1(1) [3(2 [2@ [2(2
Dans les cases : Nombre total d’annotations (Nombre de CR associés)
TABLEAU 3.11 : Annotations réalisées sur 50 CRH pour le bloc 4.
Bloc 4 - Infos cliniques a ’admission et tabagisme
Variable Etiquette | % Accord | Fleiss | F1 | EM-F1 | PMB-F1 | PMT-F1
Fréquence cardiaque | FC 45 (90 %) | 0,65 | 0,62 | 0,33 0,77 0,86
a I’admission
Pression artérielle PA 794 %) | 0,68 |0,66| 0,32 0,77 0,92
a l'admission
Poids Poids 38 (76 %) | 0,39 | 0,4 |0,14 0,44 0,59
Taille Taille 48 (96 %) | 0,68 | 0,64 | 0,3 0,71 0,8
IMC IMC 48 (96 %) | 0,28 | 0,14 | 0,1 0,19 0,19
Tabagisme Jamais 47 (94 %) | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Actif 45 (90 %) | 0,58 | 0,62 | 0,38 0,73 0,73
Sevré 48 (96 %) | 0,27 | 0,44 | 0,17 0,62 0,63

TABLEAU 3.12 : Accords inter-annotateurs pour le bloc 4.
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Les annotations réalisées et les accords inter-annotateurs mesurés pour le bloc 5 sont
présentés dans les tableaux et respectivement. Les différents antécédents ap-
paraissent peu dans les CRH et les accords inter-annotateurs sont faibles. On retrouve
globalement les mémes schémas de discordances que dans les autres blocs avec des anno-
tations isolées par certains annotateurs ou des annotations partagées par seulement un
sous ensemble des annotateurs et ne font pas I'unanimité. Plus précisément, pour I'antécé-
dent de dépression, les discordances portent sur I’annotation des antidépresseurs comme
Mianserine ou Norset par un seul des annotateurs. Pour I'antécédent de cancer, certains

cancers comme la leucémie lymphoide chronique (LLC) ont été identifiés par un seul des

annotateurs.
Bloc 5 - Antécédent ACFA, lere FEVG et autres comorbidités
Variable Etiquette Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
dAéltrey‘f}iflT trouble 1 ¢ 5 16 (10) | 10 (9) | 12 (9) | 11 (11) | 20 (10) |9 (9) |9 (9)
Antécédent dépression | Oui 0 (0) 2(2) 12(2) 1(1) 8 (6) 1(1) |2(2)
f;grf;eige“t de troubles |y ; 146) |9(6) |10(7) [8(6) |10(4) [1(1) |7(6)
Antécédent de cancer | Oui 27(9) |8(6) |8(6) 9 (6) 16 (7) | 1(1) | 7(7)
AC/FA & ladmission | Oul 1(3) |99 |11 (@ [11(9 [10(7) [0(0) |77
FEVG <40 31(12) |9(3) |15(8) |10(7) [23(Q) [11(D) 3B
II<FEVG <49 3(3) [3(3) |44 |44 (4@ [3(3) |4
> 50 11 (3) |8(8) |11(10)]9(9) | 14(10)|6(6) |11 (11)
Dans les cases : Nombre total d’annotations (Nombre de CR associés)
TABLEAU 3.13 : Annotations réalisées sur 50 CRH pour le bloc 5.
Bloc 5 - Antécédent ACFA, lére FEVG et autres comorbidités
Variable Etiquette % Accord | Fleiss | F1 | EM-F1 | PMB-F1 | PMT-F1
Antécédent trouble Oui 42 (84 %) | 0,33 | 0,46 | 0,36 0,58 0,59
du rythme
Antécédent dépression | Oui 44 (88 %) | 0,16 | 0,3 | 0,19 0,36 0,36
Antécédent de troubles | Oui 43 (86 %) | 0,36 | 0,39 | 0,25 0,44 0,49
cognitifs
Antécédent de cancer | Oui 42 (86 %) | 0,33 | 0,34 | 0,21 0,45 0,46
AC/FA a ladmission | Oui 37 (84 %) | 0,2 0,16 | 0,09 0,21 0,22
FEVG <40 43 (36 %) [ 0,20 | 043017 | 0,38 0,52
41 < FEVG < 49 | 47 (94 %) | 0,73 0,63 | 0,3 0,56 0,79
> 50 13 (86 %) | 0,64 | 058020 | 0,51 0,67

TABLEAU 3.14 : Accords inter-annotateurs pour le bloc 5.
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Les accords inter-annotateurs obtenus sur les 50 CRH supplémentaires annotés par
PCDB, SH et MW sont globalement similaires. On peut tout de méme noter quelques
hausses d’accord sur certaines variables comme ’antécédent d’insuffisance respiratoire
chronique avec une F-mesure de 0,33 (+0,30), 'IMC avec une F-mesure de 0,69 (40,55)
et le tabagisme sevré avec une F-mesure de 0,65 (40,44). Les hausses d’accord observées
montrent que ces trois annotateurs abordent ces variables de maniere tres différente par

rapport aux quatre autres annotateurs.

3.2.4.3 Deuxieme phase d’annotation : statistiques du corpus

Les tableaux a rassemblent, pour chaque bloc d’annotation, les annotations réa-
lisées sur les 500 CRH pour chaque étiquette. Dans le bloc 1 présenté dans le tableau [3.15],
le traitement habituel est la variable la plus représentée avec 330 CRH annotés avec cette
information. Les autres variables sont plus nuancées. L’information portant sur le premier
épisode d’'ICA connu du patient est annoté dans 25 % des CRH, tandis que les facteurs
déclenchant de I'TCA sont en moyenne moins présents. Quant a la notion d’arrét cardiaque
a l'admission du patient, cette variable n’est pas du tout renseignée dans les CRH de la

population de I’étude.

Bloc 1 - Facteur déclenchant, ler épisode ICA et traitement

Variable Etiquette # annotations | # CRH

Facteur déclenchant de I'ICA | Trouble du rythme 137 83
Ischémique 44 28
Poussée hypertensive 72 45
Infectieux 292 144
Valve 33 24
Régime ou traitement 69 44
Autre ou inconnu 248 145

Premier épisode ICA Oui 34 25
Non 156 108

Traitement habituel Oui 379 330

Arrét cardiaque a 'admission | Oui 4 3

TABLEAU 3.15 : Annotations finales des 500 CRH pour le bloc 1.

Pour les annotations du bloc 2 présenté dans le tableau les variables sont assez
fréquentes. La notion d’antécédent d’hypertension artérielle et le type d’'ICA gauche dé-

compensée sont retrouvés dans la moitié des CRH annotés. Un peu moins fréquents, les
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Bloc 2 - Cardiopathie causale et type d’ICA

Variable Etiquette # annotations | # CRH

Antécédent d’hypertension | Oui 341 248

artérielle (HTA)

Cardiopathie causale Ischémique 414 152
Valvulaire 434 131
Rythmique 275 166
Autre 121 71
Non connu 35 17

Type d’'ICA Droite isolée 236 107
Insuffisance cardiaque 976 316
gauche décompensée
OAP 480 170
Choc cardiogénique 73 26

TABLEAU 3.16 : Annotations finales des 500 CRH pour le bloc 2.

cardiopathies causales ischémique, valvulaire et rythmique sont annotées dans environ un
tiers des CRH.

Bloc 3 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete

Variable Etiquette # annotations | # CRH

Antécédent d’insuffisance | Oui 68 42

respiratoire chronique

Antécédent BPCO Oui 92 63

Antécédent SAOS Oui 36 32

Antécédent d’AVC ou AIT | Oui 81 67

Diabete Pas de diabete 6 6
Diabete type 1 8 5
Diabete type 2 111 100
Diabete autre ou indéterminé 97 55

TABLEAU 3.17 : Annotations finales des 500 CRH pour le bloc 3.
Les antécédents respiratoires et d’AVC du bloc 3 dans le tableau sont annotés

dans seulement 10 % des CRH. Pour ce qui est du diabete, seul le diabete de type 2 est

souvent annoté.
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Bloc 4 - Infos cliniques a I’admission et tabagisme
Variable Etiquette | # annotations | # CRH
Fréquence cardiaque a ’admission | FC 334 277
Pression artérielle a ’admission PA 292 267
Poids Poids 193 158
Taille Taille 7 73
IMC IMC 42 40
Tabagisme Jamais 13 13
Actif 29 28
Sevré 71 69

TABLEAU 3.18 : Annotations finales des 500 CRH pour le bloc 4.

Dans le tableau [3.18] les informations cliniques a I’admission, que l'on peut aussi re-
trouver dans les données structurées, sont des variables tres souvent annotés. La fréquence
cardiaque et la pression artérielle sont annotées dans plus de 50 % des CRH, tandis que
le poids est annoté dans environ 30 % des cas. Le tabagisme est globalement trés peu

présent dans les CRH avec un total de 110 annotations sur les 500 CRH.

Bloc 5 - Antécédent ACFA, lere FEVG et autres comorbidités
Variable Etiquette # annotations | # CRH
Antécédent troubles du rythme | Oui 206 156
Antécédent dépression Oui 60 41
Antécédent troubles cognitifs Oui 142 69
Antécédent de cancer Oui 142 88
AC/FA a I’admission Oui 215 143
FEVG <40 136 80
41 < FEVG < 49 23 19
> 50 148 115

TABLEAU 3.19 : Annotations finales des 500 CRH pour le bloc 5.

Enfin, pour le bloc 5 présenté dans le tableau [3.19] les variables d’antécédent de
troubles du rythme et d’AC/FA a I'admission sont présentes dans environ 35 % des CRH.
Les antécédents de dépression, de cancer et de troubles cognitifs sont moins représentés
avec en moyenne entre 9 & 15 % des CRH annotés avec ces informations. La FEVG est
globalement retrouvé dans environ 50 % des documents.

De maniere générale, les étiquettes annotées dans les CRH sont plutét des évenements
rares. En effet, pour la plupart, lorsqu'une étiquette est présente dans un CRH, il y a

rarement plus d’une annotation pour cette étiquette. Pour les variables ayant plusieurs
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étiquettes contradictoires dans un méme document, un ensemble de regles a été défini afin
de prendre une décision sur ’étiquette finale qui sera associée, pour cette variable, a ce

document.
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3.3 Déterminants sociaux de santé

Les conditions sociales et économiques interagissent et influencent 1'état de santé des
populations. Malgré une augmentation continue de I’espérance de vie de maniere générale,
les inégalités persistent et s’accroissent entre les catégories sociales tout au long de la
vie (Chetty et al| 2016)). Les progres de la médecine peuvent prolonger la vie des personnes
atteintes de maladies graves, mais la gestion thérapeutique ne doit pas étre déconnectée
de 'environnement socio-économique dans lequel vivent les patients (Marmot, 2005). En
effet, les trajectoires des maladies chroniques sont influencées par les comportements et
les expositions. Leur combinaison résulte d’un processus socio-biologique complexe qui

détermine 'impact individuel et sociétal des conditions de santé (Magnan 2017)).

Les déterminants sociaux de la santé (DSS) sont les conditions dans lesquelles les
personnes grandissent, vivent et travaillent. Ils influencent leur qualité de vie et leur
santé (Marmot| 2005)). Les informations sur les DSS sont en partie recueillies lors des
soins cliniques et sont disponibles dans le dossier patient informatisé a la fois sous forme
de données structurées et de textes cliniques non structurées. Cependant, les textes cli-
niques fournissent des détails plus complexes et subtils sur la plupart des DSS que les
données structurées. Pour une utilisation secondaire a grande échelle, telle que des études
cliniques, le recueil manuel d’informations sur les DSS a partir des textes cliniques est
impossible et nécessite une extraction automatique a ’aide d’outils de TAL. Les méthodes
d’extraction d’informations mettent en ceuvre des méthodes a base d’apprentissage su-

pervisé nécessitant des corpus annotés.

Ces dernieres années, I'extraction automatique des DSS a fait 'objet de nombreuses
études dans la langue anglaise, comme le présente la revue systématique de Patra et al.
(2021). Les DSS qui apparaissent le plus sont le statut tabagique, les problémes liés a
la consommation de substances, a l'alcool et au logement. En effet, la consommation
d’alcool, le tabagisme et la toxicomanie sont les principaux facteurs de risque modifiables
des maladies chroniques les plus répandues, tandis que 'instabilité du logement peut avoir

des effets négatifs sur la santé et le bien-étre et limiter 'acceés aux soins.

De nombreux corpus cliniques annotés avec des DSS ont été proposés pour la langue
anglaise. L’extraction des DSS a partir des textes cliniques peut étre abordée via plusieurs
taches. Certains corpus sont annotés au niveau document et ’extraction se fait par le
biais d'une tache de classification de texte. Parmi ces corpus, certains ciblent des DSS

spécifiques, tels que la consommation de substances (Gehrmann et al., [2018; |Feller et al.|
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2018c)), 'obésité (Gehrmann et al. 2018]), le logement (Feller et al., [2018c; (Chapman et al.|
2021) ou les facteurs liés a la santé sexuelle (Feller et al 2018¢|) tandis que d’autres ont
une portée beaucoup plus large, comprenant la race, le statut matrimonial, la profession,
les revenus financiers et bien d’autres (Yu et al| 2021a;, [2022; Han et al., 2022).

D’autres corpus abordent I’annotation des DSS a travers des empans de texte incluant
des relations pour extraire manieére plus précise les informations. |Wang et al. (2015b))
utilise un schéma basé sur les relations pour extraire les problemes liés a la consommation
de substances. |Yetisgen et al.| (2016) et Yetisgen and Vanderwende (2017) annotent
avec un schéma basé sur les événements pour extraire 13 DSS (utilisation de substances,
situation de vie, etc.). Reeves et al.|(2021) utilise des empans de texte et des attributs pour
extraire huit DSS, ou 'attribut est une assertion (présent, absent ou incertain). D’autres
corpus de textes cliniques ont été proposés dans le cadre de campagnes d’évaluation avec
des corpus partagés pour étudier I'extraction des DSS par le biais du TAL tels que le
challenge i2b2 2006 sur lidentification du statut tabagique des patients, avec un corpus
de 502 textes cliniques (Uzuner et al., 2008b), et plus récemment, le challenge n2¢2 2022
explorant I'extraction des DSS a partir de 4 405 sections d’antécédents sociaux issus de
textes cliniques, comprenant des informations sur ’alcool, la drogue, le tabac, 'emploi et

la situation de vie (Lybarger et al.;, 2023)).

Dans les langues autres que ’anglais, peu de ressources sont disponibles. L’extraction
du statut tabagique a partir de textes narratifs cliniques a été étudiée en espagnol (Fi-
gueroa et al. |2014)), en finnois (Karlsson et al.; [2021)), en suédois (Caccamisi et al., 2020)
et dans un contexte bilingue coréen-anglais (Bae et al., [2021). Aucun des corpus utilisés
dans ces travaux n’a été partagé avec la communauté. A ce jour, extraction des DSS &

partir de textes cliniques en francais n’a pas été étudiée.

Pour combler ce manque de ressources pour le francais et étudier I’extraction automa-
tique des DSS dans les comptes rendus cliniques, nous avons construit un corpus composé
de paragraphes issus de 1 700 textes cliniques de 'entrep6t de données du CHU de Nantes.
Ces paragraphes sont annotés avec un schéma basé sur des entités et des relations pour
13 DSS : conditions de vie, statut matrimonial, descendance, statut d’emploi, profession,
consommation de tabac, consommation d’alcool, consommation de substances, logement,
activité physique, revenu, niveau d’éducation et origine ethnique. Dans un premier temps,
nous décrivons les étapes de préparation en amont de I'annotation du corpus : la sélec-
tion des données et leur prétraitement, le choix de l'outil d’annotation et la définition

du schéma d’annotation. Nous présentons ensuite le processus d’annotation du corpus
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comportant les phases successives d’annotation et d’adjudication. Enfin, nous donnons

quelques statistiques sur le corpus annoté.

3.3.1 Préparation de ’annotation

La mise en place de ce corpus suit trois étapes identiques a celles du corpus élaboré pour
le projet GAVROCHE. Nous décrivons tout d’abord la constitution du corpus a partir
de l'entrepot de données biomédicales du CHU de Nantes ainsi que les prétraitements
effectués sur les comptes rendus. Nous présentons ensuite 1’outil d’annotation et le schéma

d’annotation avec une description des entités et relations qui le compose.

3.3.1.1 Constitution du corpus et prétraitements

Le corpus a été construit a partir de comptes rendus cliniques de 'entrepot de données
biomédicales du CHU de Nantes. Un total de 1 144 443 comptes rendus hospitaliers ont

été sélectionnés et extraits de ’entrepdt selon les criteres d’inclusion suivants :
o Femme ou homme d’age > 18 ans,
« CRH provenant de séjours entre le 01/01/2018 et le 01/06/2022.

Le seul critere de non-inclusion est les CRH de patients ayant manifestés leur volonté
de ne pas voir leurs données utilisées a des fins de recherche par 1’établissement.

Les comptes-rendus hospitaliers sont catégorisés par service et spécialité. Ils peuvent
avoir différents formats : certains sont totalement non structurés (comme certaines lettres
de liaison, par exemple), d’autres sont semi-structurés car organisés en sections, telles
que « Antécédents », « Traitement habituel », « Mode de vie », etc. Parmi les 1 144 443
comptes rendus extraits de ’entrepot de données, nous avons concentré nos efforts sur
les comptes rendus semi-structurés et plus particulierement sur deux types de comptes
rendus : les comptes rendus de consultation et les comptes rendus d’hospitalisation. Ces
deux types de comptes rendus couvrent de nombreuses spécialités médicales, ce qui nous
permet de disposer de 206 973 comptes rendus comprenant différents profils de patients.
Un dernier critere de sélection a été appliqué pour garder uniquement les comptes rendus
contenant explicitement une section « Mode de vie », pour un total de 32 666 comptes-
rendus. Afin d’éviter d’avoir a lire un document entier lors de I’annotation, les sections
« Mode de vie » ont été extraites des comptes-rendus a 'aide d'un systeme a base de

regles, en analysant les titres de sections dans les documents. Finalement, 1 700 sections
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3.3. Déterminants sociaux de santé

« Mode de vie » ont été sélectionnées et font ’objet de cette annotation. Toutes ces étapes

sont synthétisées dans la figure (3.2

3.3.1.2 Définition du schéma d’annotation

Nous avons tout d’abord défini la liste de DSS a partir des déterminants les plus présents
dans la littérature scientifique. Cette liste a ensuite été affinée avec I’'aide du Dr Cyrille
Delpierre dont le domaine de recherche principal porte sur les inégalités sociales dans la
santé. La liste de DSS retenus pour 'annotation est présentée dans le tableau [3.21]

Comme nous 'avons énoncé en introduction de ce sous-chapitre, les DSS peuvent étre
annotés de différentes fagons a travers différentes taches. Nous avons fait le choix d'une
annotation basée sur un schéma composé d’entités et de relations pour deux raisons. La
premiere est la fine granularité des informations annotées. En effet, 'annotation en entités
et relations permet de récupérer des informations précises, telles que des quantités pour
les consommations de substances ou encore la temporalité des DSS annotés. Par exemple,
pour le tabagisme, au-dela de la catégorisation (actif — sevré — aucun) que 'on retrouve
habituellement pour ce DSS, nous pouvons également récupérer la quantité consommeée
ainsi que la durée d’exposition. La seconde raison de ce choix de schéma est la modulabilité
du corpus. Un corpus annoté en entités et relations peut facilement étre converti pour un
usage a travers différentes taches, telles que la classification multi-étiquettes ou le format
instructions pour les modeles génératifs. Un exemple d’annotation en entités et relations
pour la consommation d’alcool est illustré dans la figure [3.3]

A partir de la liste de DSS, nous avons établi une liste d’entités et de relations & annoter
dans les sections « Mode de vie ». Le schéma d’annotation est composé de 25 entités en
lien direct avec les DSS qui sont présentées dans le tableau [3.21] Les relations et les entités
propres aux relations sont définies dans le tableau [3.20l Pour chaque relation, une liste de
paires d’entités (entité source - entité cible) est définie. Certaines relations sont
obligatoirement présentes lorsque certaines entités sont annotées. Par exemple, les entités
Tabagisme, Alcool et Drogue sont systématiquement reliées a une entité StatusTime
avec la relation Status. De méme pour 'entité Descendance qui est toujours reli¢ a une
entité Type afin de spécifier si la descendance du patient correspond a ses enfants ou ses

petits-enfants.
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Extraction des comptes rendus hospitaliers
enregistrés dans |'entrep6t de données bio-
médicales du CHU de Nantes

Critéres d'inclusion :

- Femme ou homme d'age > 18 ans

- CRH entre 01/04/2018 et 01/06,/2022
- Patient sans statut confidentiel

N = 1 144 443 comptes rendus \

937 470 CR non-inclus sur le critére
« type de CR » (81,9 %)

Sélection des comptes rendus semi-

structures : ) 174 307 CR non-inclus sur le cri-
- comptes rendus de consultation —>| tére « pas de section Mode de vie »

- comptes rendus d’hospitalisation (84,2 %)
N = 206 973 comptes rendus
Y
Sélection des comptes rendus contenant
une section « Mode de vie » 30 966 CR non-retenus pour I'annota-

tion

N = 32 666 comptes rendus

¥
Sélection aléatoire d'un sous ensemble de
comptes rendus pour |'annotation

N = 1 700 comptes rendus

¥
Extraction des sections « Mode de vie »
des comptes rendus

N = 1 700 sections « Mode de vie »

¥
1 700 sections « Mode de vie » issues de
comptes rendus cliniques annotés pour
constituer le corpus

N = 1 700 sections « Mode de vie »

FIGURE 3.2 : Flow-chart de la sélection des comptes rendus hospitaliers dans 'entrepot
de données biomédicales du CHU de Nantes.
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3.3. Déterminants sociaux de santé

Frequency
Type
Status Amount—y,
_ [Amount] [Type] [Frequency]
—— —— ——

— —_— ~
Consommation chronique d'alcool estimée a 3 verres de vin par

jour.

FI1GURE 3.3 : Exemple d’annotation pour la consommation d’alcool.

. Entités associés PP o Lo
Relation ot attributs Définitions Entités impliquées
StatusTime . .
Actif Tabagisme - StatusTime
Status Sevré Définit le statut d’une consommation de tabac, d’alcool ou de drogues | Alcool - StatusTime
. Drogue - StatusTime
- Jamais
. NN . L. Descendance - Quantité
Associe une quantité & une consommation ou permet de préciser . .
o . , Tabagisme - Quantité
Quantité Quantité le nombre d’enfants dans la descendance o
s . e Alcool - Quantité
Unités de mesure : nb. verres; nb. cigarettes; nb. d’enfants; grammes o
Drogue - Quantité
Domicile :Non - Durée
Tabagisme - Durée
Durée Durée Durée d’e ition. .
urée urée urée d’exposition Alcool - Durée
Drogue - Durée
P s s . Tabagisme - Fréquence
Donne la fréquence d’'un DSS, par exemple 'activité physique. .
. . . o, U " Alcool - Fréquence
Fréquence | Fréquence Cette relation est notamment utilisée lorsqu’il n’y a pas de quantité Drogue - Fréquence
précise indiqué avec la relation Quantité. & . d .
Activité physique - Fréquence
Antécédent | Antéeédent Permet de retrouver la date d’apparition d’un événement * - Antécédent
Descendance - Type
Permet de préciser certaines entités un large comme le type de Tabagisme - Type
Type Type s ,
: descendance, le type d’alcool consommé Alcool - Type
Drogue - Type

TABLEAU 3.20 : Relations et entités propres aux relations du corpus de déterminants
sociaux de santé. Les entités impliquées en gras indiquent que lorsque ’entité source est
annotée, il est obligatoire d’avoir une relation avec ’entité cible. Par exemple, lorsque
la consommation d’alcool est annotée, le statut de cette consommation (active, sevré ou
aucune) doit étre systématiquement annoté comme illustré dans la figure * signifie
que n’importe quelle entité peut étre reliée.

3.3.2 Annotation du corpus

Contrairement a ce que nous avons décrit sur 'annotation des CRH du projet GA-
VROCHE, I'annotation du corpus sur les déterminants sociaux de santé est plus simple,
car ne requiere pas de connaissances médicales spécifiques et peut donc étre réalisée par
des annotateurs non-experts. L’annotation du corpus a été réalisé par trois annotateurs :
Dr Pacome Constant dit Beaufils, Matilde Karakachoff et moi-méme. Nous avons utilisé
l'outil brat (Stenetorp et al., 2012) pour faire réaliser les annotations. BRAT est moins
ergonomique que prodigy mais permettant des annotations plus complexes grace a un

schéma d’annotation plus souple.

Le processus d’annotation s’est déroulé en trois phases avec chaque phase le calcul des
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Variable (DSS) Entité Description et exemples

" . Est- le patient vit seul ?
Conditions de vie Seul Si-ce que Je patient vIL seu
Exemples : « vit seul »
Cohabitation Est-ce que le patient vit avec d’autres personnes ?
' | Exemples : « vit avec son épouse » ; « vit en colocation » ; « vit en EHPAD »
. . - . Le patient est-il décrit comme célibataire ?
Statut matrimonial Célibataire

Exemples : « célibataire »

Marié/en couple

Le patient est-il décrit comme étant marié, pacsé ou avec un partenaire régulier ?
Exemples : « vit en couple »

Séparé/divorcé

Le patient est-il décrit comme divorcé, séparé ou a quitté son ancien partenaire ?
Exemples : « divorcé » ; « plus de contact avec le peére de ses enfants »

Le patient est-il décrit comme veuf?

Veuf N
Exemples : « veuf »
. Le patient est-il décrit comme ayant une descendance ? (enfants, petits-enfants)
Descendance Oui . N .
Exemples : « Deux filles » ; « Meére au foyer »
N Le patient est-il décrit comme n’ayant pas de descendance ?
Non N . . .
Exemples : « pas d’enfant » ; « Enceinte de son premier enfant »
Le patient est-il décrit comme travaillant actuellement ou ayant un statut d’emploi
Statut d’emploi Actif défini comme occupé ?
Exemples : « agent de ménage » ; « travaille toujours » ; « en reconversion professionnelle »
. Est-ce que le patient est retraité?
Retraité . . L
Exemples : « retraité » ; « ancien magasinier »
. Est-ce que le patient est étudiant ?
Etudiant d p

Exemples : « patient étudiant » ; « actuellement lycéen » ; « en premiére année de BTS »

Sans emploi/chomage

La patient est-il décrit comme sans emploi actuellement ou au chémage ?
Exemples : « elle vient de terminer son CDD » ; « il est au chomage »

Autre

Le patient est-il décrit comme étant dans un situation de travail sans indication sur
la temporalité, d’invalidité, de congé maladie de longue durée ou de situation irréguliere ?
Exemples : « a été courtier dans le textile » ; « ne travaille plus » ; « en invalidité »

Profession

Quelles sont les professions que le patient a exercé (ou exerce toujours) ?
Exemples : « coiffeuse » ; « soudeur » ; « travaille dans le batiment »

Derniére profession exercée

Quelle est la derniere profession exercée par le patient 7
Exemples : « plombier, chauffagiste puis carreleur ». On annotera « carreleur » ici.

Tabagisme

Est-ce que le patient fume? a fumé ? n’a jamais fumé ?

Cette variable est annotée comme un évenement. On annotera ici le terme déclenchant
de I'évenement. Le statut du tabagisme (actif, sevré, jamais) est annoté a travers

une relation avec I'entité StatusTime.

Exemples : « tabagisme » ; « tabac » ; « consommation tabagique » ;

« intoxication alcoolotabagique »

Consommation d’alcool

Est-ce que le patient boit de ’alcool 7 a bu? n’a jamais bu?

Cette variable est annotée comme un événement. On annotera ici le terme déclenchant
de I'évenement. Le statut de la consommation d’alcool est annoté a travers une relation
avec l'entité StatusTime.

Exemples : « consommation d’alcool » ; « CAD »; « OH » ; « ethylisme » ; « exogénose »

Consommation de substances

Est-ce que le patient consomme des substances illicites 7 a consommé ? n’a jamais consommé ?
Cette variable est annotée comme un événement. On annotera ici le terme déclenchant

de I’évenement. Le statut de la consommation de substances est annoté a travers une relation
avec l'entité StatusTime.

Exemples : « drogue » ; « cannabis » ; « héroine »

Domicile

Oui

Le patient est-il décrit comme ayant un domicile fixe ?
Exemples : « vit dans une maison » ; « appartement » ; « habite » ; « aide a domicile »

Non

Le patient est-il décrit comme n’ayant pas de domicile fixe ?
Exemples : « sans domicile fixe » ; « hébergé chez des tiers »

Activité physique

Oui

Le patient est-il décrit comme ayant une activité physique ?
Exemples : « Fait du vélo » ; « marche 30min quotidiennement »

Non

Le patient est-il décrit comme n’ayant pas d’activité physique 7
Exemples : « pas d’activité sportive » ; « performans status 3 »

Revenu

Quels sont les revenus financiers du patient 7 Percoit-il des prestations sociales ?
Exemples : « RSA »; « AAH »

Niveau d’éducation

Quels sont les diplomes du patient ?
Exemples : « certificat d’étude » ; « BTS informatique »

Origine ethnique

Quel est le pays de naissance du patient ?
Exemples : « originaire d'Erythrée » ; « originaire du Maroc »

TABLEAU 3.21 : Listes des déterminants sociaux de santé (DSS) et leurs entités associées.

accords inter-annotateurs : (1) une phase d’annotation préliminaire sur 100 documents

pour éprouver le schéma et les regles d’annotation en calculant les premiers accords inter-
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Phase 1 Phase 2
3 annotateurs 2 annotateurs
Annotations Mot Annotations Mot
F-Mesure | F-mesure | F-Mesure | F-mesure
Entités
Conditions de vie : Seul 0,337 0,598 0,688 0,755
Conditions de vie : Cohabitation 0,349 0,638 0,776 0,901
Descendance : Oui 0,334 0,746 0,550 0,654
Descendance : Non 0,333 0,810 0,930 0,962
Statut matrimonial : Célibataire 0,730 0,627 0,880 0,839
Statut matrimonial : Marié 0,468 0,747 0,341 0,727
Statut matrimonial : Divorcé 0,926 0,926 0,640 0,476
Statut matrimonial : Veuf 0,882 0,795 1,000 1,000
Statut d’emploi : Actif 0,443 0,334 0,667 0,651
Statut d’emploi : Retraité 0,527 0,460 0,500 0,571
Statut d’emploi : Etudiant 0,400 0,509 0,824 0,640
Statut d’emploi : Sans emploi 0,531 0,776 0,545 0,863
Statut d’emploi : Autre 0,207 0,520 0,143 0,762
Profession 0,726 0,869 0,602 0,781
Derniere profession exercée 0,541 0,649 0,627 0,778
Tabagisme 0,801 0,856 0,925 0,959
Consommation d’alcool 0,566 0,721 0,563 0,632
Consommation de drogues 0,593 0,677 0,588 0,691
Domicile : Oui 0,242 0,535 0,135 0,474
Domicile : Non 0,474 0,439 0,667 0,667
Activité physique : Oui 0,373 0,522 0,373 0,513
Activité physique : Non 0,548 0,451 0,435 0,661
Revenu 0,333 0,333 0,933 0,963
Niveau d’éducation 0,167 0,380 0,444 0,440
Origine ethnique 0,143 0,247 0,100 0,458
Entités pour les relations

StatusTime 0,521 0,646 0,375 0,558
Quantité 0,782 0,871 0,845 0,891
Durée 0,096 0,369 0,417 0,742
Fréquence 0,450 0,679 0,230 0,622
Antécédent 0,479 0,628 0,506 0,660
Type 0,924 0,918 0,889 0,897

TABLEAU 3.22 : Accords inter-annotateurs pour chaque entité lors des deux premieres

phases d’annotation.
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annotateurs; (2) une seconde phase d’annotation commune entre Pacéme et moi-méme
sur 200 documents pour vérifier les modifications apportées aux regles d’annotation suite
a la premiére phase; (3) une phase d’annotation finale selon le guide d’annotation ou
chaque annotateur procede indépendamment.

Pour les entités, nous avons utilisé la librairie bratiiall] pour calculer la F-mesure entre
chaque paire d’annotateurs, a la fois au niveau de 'annotation et au niveau mot. Les
accords présentés dans le tableau sont les moyennes de toutes les paires d’annotateurs
lorsqu’il y a plusieurs paires. Pour les relations, les accords inter-annotateurs ont également
été calculés avec la F-mesure.

Les moyennes globales des accords inter-annotateurs pour chaque phase d’annotation
sont données dans le tableau [3.23] Lors de la premiére phase d’annotation, la moyenne
d’accord observé au niveau mot sur les entités était de 0,689 et a été amélioré a 0,725
lors de la seconde phase d’annotation. Le méme phénomeéne est observé sur les relations
avec une F-mesure de 0,795 lors de la premiere phase d’annotation, puis une F-mesure de

0,829 lors de la seconde phase.

Entités - Annotation Entités - Mot Relations
F-mesure moyenne | F-mesure moyenne | F-mesure moyenne
Phase 1 0,564 0,689 0,795
Phase 2 0,552 0,725 0,829

TABLEAU 3.23 : Moyenne globale des accords inter-annotateurs pour chaque phase d’an-
notation. Toutes les entités sont incluses dans la moyenne d’accord, les entités correspon-
dant aux déterminants sociaux de santé, ainsi que les entités propres aux relations.

On observe, dans le tableau une hausse d’accord entre les deux phases d’annota-
tion pour la majorité des entités. La méme tendance est observée pour les relations dans
le tableau [3.24

La troisieme phase d’annotation a été réalisé par Pacome et moi-méme ou nous nous
sommes partagés 1 400 sections « Mode de vie » restantes a annoter. Les tableaux [3.25
et rassemblent les fréquences d’apparition pour chaque type d’entités et relations
dans les 1 700 sections annotées.

Nous observons que certains DSS sont tres présents dans les comptes rendus, comme
la descendance, le statut matrimonial, le statut d’emploi et la profession. D’autres dé-
terminants sont beaucoup moins renseignés tels que le niveau d’éducation, le revenu ou

I'origine ethnique malgré leur influence sur les inégalités sociales de santé.

1. https://github.com/kldtz/bratiaa
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3.4. Conclusion

Phase 1 Phase 2
3 annotateurs | 2 annotateurs

F-mesure F-mesure

Relations

Status 0,873 0,902
Quantité 0,901 0,909
Durée 0,524 0,72
Fréquence 0,855 0,846
Antécédent 0,70 0,691
Type 0,917 0,907

TABLEAU 3.24 : Accords inter-annotateurs pour chaque relation lors des deux premieres

phases d’annotation.

Relation | Fréquence
Antécédent 362
Durée 7
Fréquence 783
Quantité 1637
Status 1 665
Type 1513

TABLEAU 3.25 : Fréquence par type de relation sur les 1 700 sections « Mode de vie ».

3.4 Conclusion

La majorité des systemes de TAL actuels reposent sur un apprentissage supervisé qui va de
pair avec la disponibilité des ressources textuelles annotées. Dans les domaines spécialisés,
comme le domaine médical, les ressources sont rares dans les langues autres que I'anglais
et cela entrave le développement de telles approches.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux corpus cliniques annotés pendant cette
these. Les deux premiers corpus décrits, GAVROCHE et déterminants sociaux de santé,
sont composés de données cliniques issues de ’entrepot de données de santé du CHU
de Nantes. Le corpus dédié au projet GAVROCHE est constitué¢ de comptes rendus
hospitaliers entiers annotés avec des informations cliniques afin de phénotyper les patients
hospitalisés pour insuffisance cardiaque aigué. Le corpus sur les déterminants sociaux
de santé est composé de paragraphes issus des sections « Mode de vie » des comptes
rendus hospitaliers et annoté avec des 13 déterminants sociaux de santé. Ces deux corpus

ont pour but de développer des systemes de TAL permettant I'extraction automatique
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Entités Fréquence

Activité physique : Oui 208
Activité physique : Non 55
Conditions de vie : Cohabitation 600
Conditions de vie : Seul 281
Consommation d’alcool 697
Consommation de drogues 109
Derniere profession exercée 1 068
Descendance : Oui 1172
Descendance : Non 136
Domicile : Non 22
Domicile : Oui 971
Niveau d’éducation 81
Origine ethnique 103
Profession 1183
Revenu 40
Statut matrimonial : Célibataire 73
Statut matrimonial : Divorcé 97
Statut matrimonial : Marié 885
Statut matrimonial : Veuf 94
Statut d’emploi : Actif 495
Statut d’emploi : Autre 117
Statut d’emploi : Etudiant 48
Statut d’emploi : Retraité 441
Statut d’emploi : Sans emploi 162
Tabagisme 887
Entités pour les relations Fréquence
Antécédent 360
Durée 78
Fréquence 781
Quantité 1 644
StatusTime 1597
Type 1524

TABLEAU 3.26 : Fréquence par type d’entité sur les 1 700 sections « Mode de vie ».

d’informations médicales pertinentes dans les CRH pour une réutilisation systématique

dans la recherche clinique.

Concernant la publication des corpus, le corpus du projet GAVROCHE est composé

de données cliniques sensibles et nous n’avons pas de solutions a 1’heure actuelle pour
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3.4. Conclusion

anonymiser le corpus afin de le rendre public. Pour le corpus sur les déterminants sociaux
de santé, la diffusion du corpus est une piste explorée puisqu’il n’est pas composé de
comptes rendus intégraux, mais de paragraphes issus de ces comptes rendus. De plus, nous
pouvons encore descendre a une granularité plus fine et travailler sur des phrases isolées
extraites de ces paragraphes. Les phrases isolées sont ciblées et portent uniquement sur les
déterminants sociaux de santé avec des informations facilement partagées par plusieurs

individus.
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CHAPITRE 4

ADAPTATION ET EVALUATION DE
MODELES DE LANGUE PRE-ENTRAINES
POUR LE DOMAINE BIOMEDICAL
FRANCAIS

Comme nous 'avons décrit dans le chapitre 2.4] les modeles de langue pré-entrainés sont
devenus fondamentaux dans la conception de systemes spécifiques aux taches de TAL ([Pe-
ters et al., | 2018; |Devlin et al., [2019). Depuis la parution de larchitecture Transformer et
des premiers modeles de langue, des versions monolingues ou spécialisées de ces modeles
ont vu le jour. Pour le domaine médical, di a une plus grande disponibilité des données

en anglais, seuls des modeles dans cette langue sont disponibles.

Dans ce chapitre, nous présentons plusieurs contributions de cette these sur 'adap-
tation de modeles de langue francais aux domaines biomédical et clinique. Dans la sec-
tion 4.1} nous introduisons DrBenchmark, un benchmark pour I’évaluation des modeles de
langue pré-entrainés qui rassemble, a notre connaissance, la majorité des corpus biomé-
dicaux francais existant. Nous présentons ensuite, dans la section [4.2] une étude évaluant
les stratégies de pré-entrainement de modeles BERT pour le domaine médical ainsi que
I'impact des sources de données, en comparant les données biomédicales issues du web et
les données cliniques issues du soin de patients. Grace a cette étude, nous introduisons
deux familles de modeles de langue pour le francais : DrBERT et ChuBERT. Dans la sec-
tion [4.3] nous présentons I'adaptation des modeles Longformer en comparant de nouveau
les stratégies de pré-entrainement et en introduisant le modele DrLongformer. Enfin, dans

la section [4.4] nous discutons de l'impact écologique des travaux présentés.
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Chapitre 4 — Adaptation et évaluation de modéles de langue pré-entrainés pour le
domaine biomédical frangais

4.1 DrBenchmark : un benchmark francais de corpus

biomédicaux

L’émergence des modeles de langues pré-entrainés sur de grands corpus de données tex-
tuelles a permis une application de ces modeles a un large éventail de taches du TAL.
L’évaluation des modeles et des approches proposées est une étape essentielle pour vé-
rifier leur qualité et leurs performances. Dans le contexte des modeles de langue, cette
validation consiste généralement a évaluer leurs performances sur des taches cibles spéci-
fiques. Le processus de sélection des taches est crucial, car les performances des modeles
peuvent varier en fonction des taches choisies. Un modele avec de bons résultats dans
un contexte pourrait donner des résultats décevants dans un autre. Pour répondre a ce
probléme et valider la généralisabilité des modeles, des benchmarks d’évaluation ont vu
le jour ces dernieres années, englobant généralement divers ensembles de taches. Ainsi,
la disponibilité des benchmarks d’évaluation joue un rdle essentiel dans 'amélioration
des modeles en facilitant les comparaisons équitables entre eux. L’un des premiers bench-
marks, GLUE (Wang et al., 2018a)), se concentre sur les taches générales de compréhension
de la langue anglaise plutot que d’étre spécifique a un domaine particulier. Ce benchmark
a introduit neuf taches, incluant la classification de textes (acceptabilité linguistique,
analyse de sentiment, etc.), analyse sémantique (vérification de paraphrase, similarité
de phrases, etc.), les systémes de question-réponse (QA), la détection de coréférence, et
I'inférence en langage naturel (NLI). Suivant la méme approche, I’équivalent frangais de
GLUE, connu sous le nom de FLUE (Le et al., 2020), comprend sept taches générales en
francais telles que la classification de textes, la paraphrase, la NLI, ’analyse syntaxique

et la désambiguisation du sens des mots.

Bien que de nombreux benchmarks existent pour des taches générales dans plusieurs
langues, le biomédical reste un domaine avec relativement peu de benchmarks proposés.
L’anglais et le chinois sont les plus majoritaires, facilitant ainsi la disponibilité de nom-
breux modeles biomédicaux dans ces deux langues. Par exemple, des plateformes comme
BLURB (Gu et all 2021) et BLUE (Peng et al. 2019a) offrent des benchmarks pour
I'anglais, tandis que CBLUE (Zhang et al. 2022) est destiné a la langue chinoise. Ces
benchmarks rassemblent des taches identiques a celles du domaine général, telles que la
reconnaissance d’entités nommées, I’extraction d’informations et de relations, la similarité
entre les phrases, la classification de textes, les systemes de question-réponse et I'inférence

en langage naturel.
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Dans cette section, nous introduisons DrBenchmark, un benchmark constitué¢ de 20
taches biomédicales frangaises. L’objectif de ce benchmark est de rassembler les corpus du
domaine biomédical francais et de proposer un format d’évaluation permettant facilement
de reproduire les expériences et de comparer équitablement des modeles. DrBenchmark
est également concu pour étre facilement étendu a de nouvelles taches. Avant de détailler
ce benchmark, nous présentons tout d’abord I’ensemble des corpus et des taches décrits
dans la littérature. Puis, nous donnons la liste des taches qui ont été rassemblées pour
constituer DrBenchmark ainsi que les choix faits pour chaque tache. Nous nous servons
de ce benchmark comme base d’évaluation pour tous les modeles que nous introduisons

dans les sections suivantes.

4.1.1 Corpus biomédicaux et cliniques francais

Les corpus disponibles en francais sont beaucoup moins nombreux que les corpus en
langue anglaise. Dans le framework BigBIO ([Fries et al., 2022), rassemblant plus de 126
corpus annotés, 83 % des corpus sont en anglais contre seulement 2,9 % pour le francais.
Les sources de données utilisées pour construire les corpus frangais sont moins variées que
pour les corpus anglais, avec une surreprésentation du domaine biomédical par rapport au
domaine clinique. En effet, la majorité des corpus francais s’appuie sur des données libres
d’acces, généralement issus de la recherche scientifique, telles que les résumés d’articles, les
articles scientifiques intégraux et les fiches de prescriptions des médicaments. Néanmoins,
les documents issus de la recherche scientifique restent principalement rédigés en anglais et
seulement un faible sous-ensemble est disponible dans d’autres langues. Pour le domaine
clinique, hormis les cas cliniques offrant une alternative semblable a des données cliniques,
il n’existe aucun réel corpus clinique en libre acces. Le tableau rassemble une liste des
corpus francais disponibles dans la littérature que nous présentons ci-dessous par source

de données (biomédical, clinique ou mixte) puis par ordre chronologique.

4.1.1.1 Corpus biomédicaux

CRTT-MED (Maniez, 2011)E] est un corpus composé d’articles scientifiques du do-
maine médical issus des revues disponibles sur la base de données Science Direct. Ce
corpus est composé 663 documents annotés automatiquement pour 'étiquetage morpho-

syntaxique.

1. https://perso.univ-1lyon2.fr/~maniezf/Corpus/Corpus_medical_FR_CRTT.htm
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Corpus Tache - Sous-ensemble Source de données Nombre | Licence
Etiquetage morphosyntaxique
CLS Multi-classes ..

CAS corpus REN - Tncertitude Cas cliniques 7580 | DUA
REN - Négation

CLISTER Similarité sémantique textuelle | Cas cliniques 1000 | DUA

CRTT-MED Etiquetage morphosyntaxique | Articles de Science Direct 663 | -

DEFT-2019 REN Cas cliniques 717 | DUA
Similarité sémantique textuelle | Cas cliniques, encyclopédies & 1010

DEFT-2020 CLS Multi-classes médicaments 1102 DUA

DEFT-2021 EESN Multi-ctiquettes Cas cliniques 275 | DUA

DiaMed CLS Multi-classes Cas cliniques 739 | CC BY-SA 4.0
REN - Clinique BT

E3C REN - Temporalité Cas cliniques 1615 | CC BY-NC
Etiquetage morphosyntaxique 7247
CLS Multi-classes e 7247

ESSAI REN - Tncertitude Protocoles d’essais cliniques 6 601 DUA
REN - Négation 7247

FrenchMedMCQA |- Questions-réponses Examens de pharmaci 31051 4 ache 2.0

renchMedM OLS Multi-classes xamens de pharmacie 3 105 | AApache 2.

REN - EMEA Résumés et titres d’articles 100

Mantra-GSC REN - Medline biomédicaux, médicaments & 100 | CC BY 4.0
REN - Patents brevets 50

MorFITT CLS Multi-étiquettes Résumés d’articles biomédicaux 3624 | CC BY-SA 4.0
REN Transcriptions de prescriptions

PxCorpus CLS Multi-classes de médicaments 1981 | CCBY 4.0
REN - EMEA Notices de médicaments & 38

QUAERO REN - MEDLINE titres d’articles biomédicaux 2 498 GFDL 1.3

TABLEAU 4.1 : Synthese des corpus francais existants. Le nombre donné correspond au
nombre de documents ou d’exemples dans le corpus. REN = Reconnaissance d’entités
nommeées. CLS = Classification

QUAERO French Medical Corpus
de reconnaissance d’entités nommées annoté avec dix catégories d’entités correspondant
aux groupes sémantiques UMLS (Bodenreider] 2004)) (plus de détails dans 'annexe .
Le corpus couvre deux genres de textes, comprenant un total de 103 056 mots prove-
nant ’EMEA ou de MEDLINE. Au total, 26 409 annotations d’entités ont été mises

en correspondance avec 5 797 concepts UMLS uniques. Ce corpus inclut des annotations

(Névéol et al 2014) est un corpus biomédical

imbriquées, c’est-a-dire que plusieurs entités peuvent étre associées a un méme mot.

Mantra-GSC

reconnaissance d’entités nommeées biomédicales. Ce corpus couvre cinq langues : allemand,

(Kors et al., 2015) est un corpus parallele multilingue annoté pour la

anglais, espagnol, francais et néerlandais et est composé de trois sources de données :

(1) des titres d’articles issus de Medline; (2) des documents de I’agence européenne des
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médicaments (European Medicines Agency - EMEA) et (3) des brevets de I’Office européen
des brevets (European Patent Office - EPO). Chaque document récolté dans chacune des
sources est décomposé en une ou plusieurs portions de texte. La partie francaise du corpus
est composée de 100 portions de texte issues de titres d’articles, 100 portions de texte
issues du corpus de médicament EMEA et 50 portions de texte issues des brevets. Deux
schémas d’annotation sont utilisés : Medline (11 classes), EMEA et Patents (10 classes).

La liste détaillée des classes pour chaque schéma est présentée dans I’annexe [6.7]

E3C (Magnini et al., 2020) est un corpus multilingue composé principalement de cas
cliniques annotés pour la tache de reconnaissance d’entités nommées. Ce corpus couvre
cinq langues : anglais, basque, espagnol, francais et italien. Selon la langue, la nature des
données peut varier, allant de cas cliniques a des résumés d’articles scientifiques. Concer-
nant la partie francaise du corpus, elle est composée de 1 615 cas cliniques et d’environ
8 000 notices de médicaments. Le corpus se compose de deux types d’annotations : (i) enti-
tés cliniques (par exemple, les pathologies), (ii) informations temporelles et factuelles (par
exemple, les événements). La liste détaillée des entités pour chaque tache est présentée

dans I'annexe [6.5]

PxCorpus (Kocabiyikoglu et al., [2022) est un corpus de compréhension du langage
parlé (spoken language understanding) dans le domaine des prescriptions de médicaments.
Il comprend quatre heures de dialogues transcrits portant sur les prescriptions de médi-
caments en francais. Le corpus a été créé par le biais d’une expérience impliquant 55
participants, a la fois experts et non-experts. L’ensemble de données comprend 1 981
enregistrements, dont 38 % proviennent de non-experts, 25 % de médecins et 36 % de
praticiens médicaux. Les enregistrements ont été transcrits manuellement et annotés sé-
mantiquement. La premiere tache consiste a classer les énoncés textuels dans I'une des
quatre classes d’intention. La seconde tache porte sur la reconnaissance d’entités nom-
mées dans laquelle chaque mot d’une séquence est classé dans 1'une des 38 classes (plus
de détails sur les classes dans I"annexe [6.10)).

FrenchMedMCQA  (Labrak et al. 2022) contient des questions a choix multiples
provenant du concours d’internat en pharmacie. Les questions et les réponses associées

ont été collectées sur le site web remedePl Ce site a été construit autour d’une communauté

2. http://www.remede.org/internat/pharmacie/qcm-internat.html
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liée au domaine de la santé (médecine, pharmacie, odontologie, etc.), offrant de multiples
informations (actualités, offres d’emploi, forums...) & la fois pour les étudiants mais aussi
pour les professionnels de ce secteur d’activité. Les questions et réponses ont été créées
manuellement par des experts médicaux et utilisées lors des examens. Le jeu de données
récolté est composé de 2 025 questions a réponses multiples et de 1 080 questions a réponse
unique, soit un total de 3 105 questions. Chaque exemple du jeu de données contient un
identifiant, une question, cinq options (étiquetées de A a E) et la (les) bonne(s) réponse(s).
Le corpus est décliné en deux taches. La premiere est une tache de questions-réponses qui
consiste a identifier les réponses correctes parmi cing réponses proposées pour une question
donnée. La seconde est une tache de classification de textes ou l'objectif est de trouver le

nombre de réponses correctes (entre 1 et 5) pour une question donnée.

MorFITT  (Labrak et all [2023b)) est un corpus de classification multi-étiquettes qui
a été annoté avec 12 spécialités du domaine médical (plus de détails dans annexe [6.6)),
pour un total de 5 116 annotations. Le corpus se compose de 3 624 résumés d’articles

scientifiques obtenus a partir de PMC Open Access.

4.1.1.2 Corpus cliniques

CAS corpus (Grabar et al., 2018) comprend 7 580 cas cliniques annotés pour quatre
taches : (1) 'étiquetage morphosyntaxique (part-of-speech tagging) avec 31 classes, (2) la
classification multi-classes qui consiste a classer les phrases dans NEGATION, INCERTITUDE
ou les deux catégories, (3) la reconnaissance d’entités nommées (REN) avec le marqueur
de NEGATION et sa portée et (4) la REN avec le marqueur d’INCERTITUDE et sa portée.

Nous renvoyons a ’annexe pour une description plus détaillée de chaque tache.

DEFT-2019 (Grabar et al 2019) est un corpus de reconnaissance d’entités nommées
annoté avec quatre entités, comme détaillé dans 'annexe [6.8] Ce corpus est constitué de
717 cas cliniques issus du corpus CAS et a fait 'objet de I’édition 2019 du défi fouilles de
textes (DEFT).

ESSAI (Dalloux et al., 2021) contient 13 848 cas cliniques annotés pour quatre taches :
(1) I'étiquetage morphosyntaxique (part-of-speech tagging) avec 35 étiquettes, (2) la clas-
sification multi-classes qui consiste a classer les phrases dans NEGATION, INCERTITUDE ou
les deux catégories, (3) la REN avec le marqueur de NEGATION et sa portée, et (4) la REN
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avec le marqueur d’INCERTITUDE et sa portée, plus de détails pour chaque tache dans

l’annexe .

DEFT-2021 (Grouin et al., 2021)) est un sous-ensemble de 275 cas cliniques tirés de
I'édition 2019 de DEFT. Ce corpus a été annoté manuellement pour deux téches : (i)
la classification multi-étiquettes et (ii) la REN. La tache de classification multi-label se
concentre sur 'identification du profil clinique du patient en fonction des maladies, des
signes ou des symptomes mentionnés dans les cas cliniques. Le corpus est annoté avec
23 axes dérivés du chapitre C des Medical Subject Headings (MeSH). La deuxiéme tache
consiste a extraire des informations fines pour 13 entités, dont le détail est donné dans
l’annexe [6.9

CLISTER (Hiebel et al., 2022) est un corpus de similarité sémantique textuelle clinique
de 1 000 paires de phrases. Chaque paire de phrases a été annotée manuellement par
plusieurs humains en attribuant des scores de similarité allant de 0 a 5 a chaque paire.
La moyenne des scores est ensuite calculée pour obtenir un nombre a virgule flottante
représentant la similarité globale. L’objectif de ce corpus est de développer des modeles
capables de prédire automatiquement un score de similarité proche du score de référence

en se basant uniquement sur les deux phrases fournies.

DiaMed est un corpus que nous avons développé. DiaMed est composé de 739 cas cli-
niques annotés avec 22 catégories de la Classification Internationale des Maladies, 10eme
Révision (CIM-10) pour une tiche de classification multi-classes. Pour simplifier ’annota-
tion, seuls les grands chapitres de la CIM-10 ont été annotés. L’annotation a été réalisée
par quatre annotateurs dont un neurologue (Dr Pacome Constant dit Beaufils) et trois
annotateurs experts en TAL biomédical (Oumaima El Khettari, Yanis Labrak et moi-
méme). Pour évaluer 'accord entre les annotateurs, plusieurs sessions d’annotation ont
été menées ou 15 documents étaient annotés par tous les annotateurs a chaque session.
Des séances d’adjudication entre chaque session d’annotation ont permis de traiter les
discordances entre les annotateurs et parvenir a un consensus pour les cas ambigus. Les
mesures de Kappa de Cohen (introduite dans la section et de Gwet AC1 (intro-
duite dans la section pour chaque session sont présentées dans le tableau .
Apres deux sessions d’annotation, un Kappa de Cohen de 0,714 a été mesuré et nous

avons considéré ce score suffisant pour initier 'annotation du corpus entier.
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Session 1 - 0 a 15 docs Session 2 - 15 a 30 docs
ID Annotateur Kappa Cohen | Gwet AC1 | Kappa Cohen | Gwet AC1
Annotateurs 1 & 2 0,538 0,566 0,697 0,705
Annotateurs 1 & 3 0,682 0,709 0,697 0,705
Annotateurs 1 & 4 0,397 0,429 0,548 0,558
Annotateurs 2 & 3 0,311 0,357 1,000 1,000
Annotateurs 2 & 4 0,472 0,497 0,672 0,707
Annotateurs 3 & 4 0,311 0,354 0,672 0,707
Moyenne 0,452 0,485 0,714 0,730

TABLEAU 4.2 : Accords inter-annotateurs pour le corpus DiaMed.

4.1.1.3 Corpus mixtes

DEFT-2020 (Cardon et al.,2020)) est un corpus de cas cliniques introduit dans I’édition
2020 du défi fouille de textes (DEFT). Ce corpus est annoté pour deux taches : (i) la
similarité sémantique textuelle et (ii) la classification multi-classes. La premiére tache
vise a identifier le degré de similarité entre les paires de phrases, allant de 0 (les moins
similaires) a 5 (les plus similaires). La seconde téche consiste & identifier la phrase la plus

proche d'une phrase source parmi trois phrases données.

4.1.2 Constitution de DrBenchmark

Le principal critere de sélection était d’avoir un ensemble de taches diversifiées provenant
de différentes sources de données et non pas de sélectionner seulement les jeux de données
les plus utilisés. Finalement, parmi I’ensemble des corpus présentés dans la section[d.1.1], 12
corpus ont été sélectionnés pour constituer la premiere version de DrBenchmark, pour un
total de 20 taches. Seuls les corpus CRTT-MED, DEFT-2019 et les taches sur la négation
et I'incertitude des corpus CAS et ESSAI n’ont pas été retenus. Le corpus CRTT-MED est
peu connu de la communauté et tres conséquent en taille pour une tache de POS tagging
déja traitée dans les corpus CAS et ESSAI Les autres taches n’ont pas été intégrées
dans cette premiere version du benchmark car les résultats obtenus avec les modeles
n’étaient pas stables. Ces corpus seront réadaptés pour étre intégrés ultérieurement dans

le benchmark. L’ensemble des taches constituant le benchmark sont présentées dans le
tableau £.3]
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Corpus Tache Métrique Train | Validation | Test | Long. Moy Seq. | Long. Max. Seq.
CAS corpus POS SeqEval F1 5 306 758 | 1516 23.07 136
CLISTER SST MSE / Spearman 499 101 400 25.21 103
SST MSE / Spearman 498 102 410 45.14 118

DEFT-2020 CTS Weighted F1 160 12| 530 90.10 351
DEFT-2021 CLS multi-étiquettes | Weighted F1 11? 49 108 332.55 1454
REN SeqEval F1 2153 793 | 1766 23.62 509

DiaMed CLS Weighted F1 509 76 154 329.92 1379
E3C REN - Clinical SeqEval F1 969 140 293 21.51 143
REN - Temporal SeqEval F1 969 140 293 22.07 88

ESSAI POS SeqEval F1 9 693 1385|2770 22.55 135
A Hamming / EMR | 2171 312 622 44.80 174

FrenchMedMCQA 8LS weightedg }41 2171 312 622 44.80 174
REN - EMEA SeqEval F1 70 10 20 21.22 63

Mantra-GSC REN - Medline SeqEval F1 70 10 20 10.03 21
REN - Patents SeqEval F1 35 5 10 48.58 284

MorFITT CLS multi-étiquettes | Weighted F1 1514 1022|1088 226.33 1425
PxCorpus REN Sequval F1 1 386 198 397 11.33 48
CLS Weighted F1 1 386 198 397 11.33 48

REN - EMEA SeqEval F1 429 389 348 29.90 282

QUAERO REN - Medline SeqEval F1 833 832 833 12.78 48

TABLEAU 4.3 : Descriptions des taches incluses dans DrBenchmark. POS : part-of-speech
tagging. SST : similarité sémantique textuelle. CLS : classification de séquences. REN :
reconnaissance d’entités nommeées. QA : question answering. Long. Moy. Seq. : Lon-
gueur moyenne des séquences. Long. Max. Seq. : Longueur maximum des séquences.

4.1.3 Formatage et métriques d’évaluation

Cette premiere version de DrBenchmark a pour objectif d’évaluer les modeles de langue
francais basés sur 'architecture BERT. Ces modeles étant limités a 512 tokens en entrée,
les corpus ayant des séquences supérieures a 512 tokens ont été découpés en phrases. Ce
traitement a été appliqué aux corpus E3C, DEFT-2021 et au sous-ensemble EMEA du
corpus QUAERO. Les corpus ESSAI, CAS, E3C et Mantra-GSC n’étaient pas fournis avec
des sous-ensembles d’entrainement, de validation et de test prédéfinis. Nous avons pris la
décision de le diviser aléatoirement en 3 sous-ensembles de 70 %, 10 % et 20 % des don-
nées totales pour ’entralnement, la validation et le test respectivement. Pour assurer une
comparaison équitable et cohérente entre les systéemes pour les taches de reconnaissance
d’entités nommées et d’étiquetage morphosyntaxique, nous avons converti les corpus au
format I0B2 (inside-outside-beginning) et évaluons avec la métrique SeqEval (Nakayamay,
2018). L’évaluation avec SeqEval sur un format IOB2 permet d’entrainer et d’évaluer les
modeles a prédire uniquement ’étiquette du premier token de chaque mot. Cela fournit
une évaluation agnostique au tokenizer et atténue toute corrélation entre les performances
des modeles et leur tokenizer. Cependant, ce format ne permet pas d’avoir plusieurs éti-
quettes sur un méme mot. Pour les corpus intégrant des annotations imbriquées comme

QUAERO, nous avons suivi 'approche proposée par Touchent et al. (2023) et seules les
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annotations de plus large granularité ont été conservées. Cette suppression des annota-
tions se traduit par une perte moyenne de 6,06 % des annotations pour le sous-ensemble
EMEA et 8,90 % pour Medline dans le corpus QUAERO. Concernant les autres mé-
triques d’évaluation, les taches de classification de séquences sont évaluées avec un score
F1 pondéré, les taches de similarité sémantique textuelle sont évaluées avec 'erreur qua-
dratique moyenne (mean squared error - MSE) et la corrélation de Spearman, et la tache

de question-réponse est évaluée avec le score de Hamming et 1'exact match ratio (EMR).

4.1.4 Utilisation du benchmark et reproductibilité

Pour faciliter 'adoption de DrBenchmark et assurer une cohérence dans les implémenta-
tions des scripts pour chaque corpus, nous avons repris le formatage de la bibliotheque
Datasets de HuggingFace (Lhoest et al., 2021)). Cette librairie inteégre des chargeurs de
données (data loaders) qui respectent des schémas normalisés et des sous-ensembles de
données prédéfinies. Elle fournit également des scripts de pré-entrainement et d’évaluation
pour chacune des taches, en utilisant les librairies Transformers de HuggingFace (Wolf
et al., [2020)) et PyTorch (Paszke et al.,2019). Tous les scripts nécessaires a l'utilisation du
benchmark sont disponibles sur Githubﬁ, incluant les scripts bash permettant d’exécuter

le benchmark sur divers environnements dont SLURM.

3. |https://anonymous.4open.science/r/DrBenchmark-4F7E/
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4.2 Adaptation de modeles BERT aux domaines bio-

médical et clinique francais

Dans le chapitre [2| nous avons vu que plusieurs travaux ont été proposés pour 'adapta-
tion des modeles de langue au domaine médical, notamment pour ’anglais. Cependant,
aucune comparaison n’a été faite entre les modeles de langue pré-entrainés sur des don-
nées spécifiques au domaine provenant du web et ceux pré-entrainés sur des documents
cliniques issus d’entrep6ts de données de santé, dont la qualité peut étre controlée.

Nous présentons dans cette section une adaptation des travaux présentés dans la pu-
blication de Labrak et al.|(2023a)). Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec Yanis
Labrak, doctorant au Laboratoire d'Informatique d’Avignon (LIA) et ses encadrants, Mi-
ckael Rouvier et Richard Dufour. Les contributions de ces travaux sont multiples. Premie-
rement, nous décrivons et diffusons librement DrBERT, les premiers modeles de langue
pré-entrainés pour le domaine biomédical francais, ainsi que le corpus NACHOS qui a
permis leur entrainement. Nous proposons ensuite une étude évaluant les différentes stra-
tégies de pré-entrainement de modeles de langue pour le domaine médical, en comparant
le pré-entrainement de zéro et le pré-entrainement poursuivi. Nous évaluons également
dans cette étude 'impact des sources de données, en comparant les modeles DrBERT, des
modeles pré-entrainés sur des données biomédicales récoltées sur le web, avec ChuBERT,
un modele pré-entrainé sur des données cliniques issues de 'entrepdt de données du CHU
de Nantes. Enfin, nous évaluons les modeéles au niveau syntaxique et sémantique (classifi-
cation multi-étiquettes, étiquetage morphosyntaxique, reconnaissance d’entités nommées,

etc.) sur les taches de DrBenchmark.

4.2.1 Données de pré-entrainements

Dans le domaine biomédical, les travaux précédents sur les modeles de langue pré-entrainés
ont souligné I'importance d’adapter les sources de données utilisées pour leur pré-entrainement
aux taches cibles en aval (Gu et al., |2021). En raison de leur nature sensible, les données
cliniques sont difficiles a obtenir et a utiliser pour le pré-entrainement de modeles puisque
ceux-ci ne peuvent généralement pas étre publiés. La collecte massive de données web liées

a ce domaine semble étre une solution pour pallier ce manque. Cependant, ces documents
web varient en termes de qualité.

Nous avons collecté deux corpus pour pré-entrainer les modeles. Le tableau [4.4] donne
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un apercu général des deux corpus collectés. Les données publiques basées sur le web, dé-
taillées dans la section , ont permis de constituer un corpus nommé NACHOS,;¢¢
contenant 7,4 Go de données. Le corpus privé, appelé NBDW,,..ii, est décrit dans la sec-
tion et contient 4 Go de données. Afin de pouvoir comparer équitablement les
modeles sur les deux sources de données différentes, nous avons extrait un sous-corpus
de NACHOS (NACHOSq1) de la méme taille que les données privées. Enfin, la sec-
tion décrit les prétraitements appliqués aux deux corpus.

Corpus Source de données Taille #mots #phrases Disponibilité
NACHOS;44e Biomédical 74GB 11B 542 M Public
NACHOS;,,ay Biomédical 4 GB 646 M 253 M Public
NBDW .0 Clinique 4 GB 650 M 43,1 M Privé

NBDW,,,ized Biomédical4+Clinique 4+4 GB 1,3 B 684 M Privé

TABLEAU 4.4 : Apergu des corpus public (NACHOS) and privé (NBDW) collectés.

4.2.1.1 Données publiques : NACHOS

NACHOS (opeN crAwled frenCh Healthcare cOrpuS) est un ensemble de données tex-
tuelles médicales francaises obtenu a partir d’une collecte massive sur le web de plusieurs
sources textuelles ayant comme thématique le médical. Le corpus se compose de plus d'un
milliard de mots, extraits de 24 sites web francophones institutionels garantissant une fia-
bilité des données. Il comprend un large éventail d’informations médicales : descriptions
de maladies, fiches d’information sur les traitements et les médicaments, conseils géné-
raux sur la santé, rapports de réunions scientifiques officielles, cas cliniques anonymisés,
littérature scientifique, theéses, cours de médecine universitaire, ainsi que de nombreuses
données obtenues a partir de sources textuelles brutes, de scrapping web et de Reconnais-
sance Optique de Caractéres (OCR) comme présenté dans le tableau . Des heuristiques
ont été utilisées pour découper les textes en phrases et filtrer les phrases courtes ou de
mauvaise qualité comme celles obtenues par OCR. Ensuite, nous les classons par langue
en utilisant notre propre classifieur entrainé sur les corpus multilingues Opus EMEA (Tie-
demann and Nygaard|, 2004) et MASSIVE (FitzGerald et al., [2022)) afin de ne garder que
les phrases en frangais. Pour la version 4 Go de NACHOS (NACHOS;,,4i1), nous avons
mélangé 'ensemble du corpus et sélectionné au hasard 25,3 millions de phrases afin de

maximiser I’homogénéité des sources de données.

134



4.2. Adaptation de modéles BERT aux domaines biomédical et clinique francais

Nom de la source # mots
HAL 638 508 261
Haute Autorité de Santé (HAS) 113 394 539
Drug leaflets 74 770 229
Medical Websites Scrapping 64 904 334
ANSES SAISINE 51 372 932
Public Drug Database (BDPM) 48 302 695
ISTEX 44 124 422
CRTT 26 210 756
WMT-16 10 282 494
EMEA-V3 6 601 617
Wikipedia Life Science French 4 671 944
ANSES RCP 2 953 045
Cerimes 1 717 552
LiSSa 235 838
DEFT-2020 231 396
CLEAR 225 898
CNEDIMTS 175 416
QUAERO French Medical Corpus 72 031
ANSM Clinical Study Registry 47 678
ECDC 44 482
QualiScope 12 718
WMT-18-Medline 7673
Total 1 088 867 950

TABLEAU 4.5 : Sources des données constituant le corpus NACHOS.

4.2.1.2 Données cliniques : CHU de Nantes

Le corpus privé, appelé Nantes Biomedical Data Warehouse (NBDW), a été obtenu en
utilisant I’entrepot de données du CHU de Nantes. Cet entrepot de données comprend
différentes dimensions de données relatives aux patients : socio-démographiques, prescrip-
tions médicamenteuses et autres informations associées au séjour hospitalier (diagnostic,
biologie, imagerie, etc.). L’autorisation de mise en ceuvre et d’exploitation de I’entrepdt
de données a été accordée en 2018 par la CNIL (Commission Nationale de I'Informatique
et des Libertés) ; autorisation N°2129203. Pour ce travail, un échantillon de 1,7 millions
de comptes-rendus hospitaliers désidentifiés a été sélectionné aléatoirement et extrait de
I'entrepdt de données. Les comptes-rendus proviennent de différents services hospitaliers,
tels que les urgences, la gynécologie et la cardiologie, comme décrit dans le tableau [4.6]

Ce corpus contient 655 millions de mots, issus de 43,1 millions de phrases, pour une taille

135



Chapitre 4 — Adaptation et évaluation de modéles de langue pré-entrainés pour le
domaine biomédical frangais

totale d’environ 4 Go. Chacun des comptes-rendus a été découpé en phrases avec une
moyenne de 15,26 mots par phrase. Toutes les phrases de tous les comptes-rendus ont
ensuite été mélangées pour construire le corpus de pré-entrainement. Au total, ce corpus

contient 655M de mots, issus de 43,1M de phrases, pour une taille totale d’environ 4 Go.

Spécialité médicale # documents # mots
Autre 474 588 192 832 792
Urgences 235 579 90 807 406
Soins ambulatoires 119 149 50 975 472
Consultation 95 135 38 335 804
Gynécologie 132 983 38 204 495
Cardiologie 29 633 22 654 583
Oncologie 45 603 22 587 869
Gastro-entérologie 46 600 21 340 794
Chirurgie orthopédique 82 084 18 983 791
Hématologie 41 776 18 285 983
Soins intensifs et Réanimation 20 819 16 472 785
ORL 69 343 16 131 214
Dermatologie 51 804 15 035 412
Rhumatologie 31 527 14 647 543
Urologie 51 535 14 272 231
Chirurgie du colon et du rectum 45 987 13 334 550
Médecine interne 23 904 13 282 253
Psychiatrie 26 628 12 496 503
Neurochirurgie 34 481 10 360 533
Néphrologie 19 171 9 548 533
Ophthalmologie 19 700 4 464 515
Total 1 698 029 655 055 061

TABLEAU 4.6 : Sources des données constituant le corpus NBDW classé par taille en
nombre de mots.

4.2.1.3 Prétraitements des corpus

Les données textuelles des deux corpus ont été segmentées en tokens en utilisant un
tokenizer exploitant I’algorithme SentencePiece (Kudo and Richardson, 2018) avec une
taille de vocabulaire de 32 000 tokens pour les modeles pré-entrainé a partir de zéro (voir
section . Pour chacun des corpus, le tokenizer est entrainé a partir de toutes les

phrases du jeu de données de pré-entrainement. Pour les modeles dont le pré-entrainement
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a ¢été poursuivi, les deux corpus ont été segmentés en utilisant le tokenizer du modele

initial.

4.2.2 Pré-entrainements des modeéles

Dans cette section, nous décrivons les modalités de pré-entrainement de nos modeles selon
deux points de vue : 1) I'influence des données utilisées (taille et nature), et 2) les stratégies

de pré-entrainement des modeles. Ces deux points de vue sont respectivement détaillés

dans les sections 4.2.2. 1l et [4.2.2.2]

4.2.2.1 Influence des données

L’une des problematiques consiste a identifier la quantité de données nécessaires pour
créer un modele performant et capable de rivaliser avec les modeles pré-entrainés sur
des domaines généraux. Des études récentes, comme celles de Martin et al. (2020) et
Zhang et al.| (2020)), discutent de I'impact de la taille des données de pré-entrainement sur
la performance des modeles et montrent que certaines taches bénéficient d’'une quantité
moindre de données. Dans le domaine médical, aucune étude n’a été menée pour comparer
I'impact de la variation de la quantité de données sur le pré-entralnement ou pour évaluer
I'impact de la qualité des données en fonction de leur source de collecte.

Nous proposons donc d’évaluer I'impact des différentes sources de données en compa-
rant NACHOS,qau et NBDWy,,,.; entre elles comme décrit dans la section [£.2.1] De plus,
nous proposons de comparer les résultats obtenus avec ceux d’un modele pré-entrainé sur
une quantité de données plus grande (NACHOS,,,4¢) afin d’étudier si le fait de disposer de
presque deux fois plus de données permet d’améliorer les performances. Pour finir, nous
évaluons une combinaison des corpus public (NACHOS,,,.;;) et privé (NBDW,,,a11) pour
un total de 8 Go (NBDW,,;.¢q), afin de vérifier si la combinaison de données de sources

différentes et de qualité variable permettent des représentations complémentaires.

4.2.2.2 Stratégie de pré-entrainement

En plus de I'analyse sur la taille et les sources des données, nous cherchons également
a évaluer trois stratégies de pré-entrainement des modeles de langue pour le domaine

médical :

e Pré-entrainer un modele a partir de zéro, incluant le tokenizer a partir des données

de pré-entrainement.
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o Poursuivre le pré-entrainement d’'un modele de langue général pour le frangais, ici
CamemBERT, sur nos données du domaine médical, tout en conservant le tokenizer

initial (i.e. celui de CamemBERT).

o Poursuivre le pré-entrainement d’un modele de langue spécifique au domaine médical
anglais, ici PubMedBERT, sur nos données en frangais, en conservant le tokenizer
initial.

Concernant la derniere stratégie, I'objectif est d’évaluer le pré-entrainement adaptatif

a phases multiples avec différents modeles de départ. Plus précisément, nous souhaitons
vérifier s’il est plus avantageux de continuer le pré-entrainement d’un modele déja adapté
au domaine médical anglais plutét que de continuer le pré-entrainement d’un modele
général francais. En effet, ces deux langues morphologiquement proches partagent une

terminologie de spécialité commune.

Modele Architecture Stratégie de pré-entrainement Corpus
DrBERT-7GB RoBERTa De zéro NACHOS;4rge
DrBERT-4GB RoBERTa De zéro NACHOS., .
ChuBERT-4GB RoBERTa De zéro NBDW,,,.au
ChuBERT-Mixed RoBERTa De zéro NBDW,,ized
DrBERT-CP-CamemBERT RoBERTa Poursuivi (CamemBERT) NACHOS;au1
DrBERT-CP BERT Poursuivi (PubMedBERT) NACHOS; a1
ChuBERT-CP-CamemBERT RoBERTa Poursuivi (CamemBERT) NBDW,,,,au1

TABLEAU 4.7 : Liste des configurations des modeles pré-entrainés.

Le tableau résume toutes les configurations évaluées, intégrant a la fois I’étude de

la taille des données et les stratégies de pré-entrainement.

Architecture du modele Tous les modeles pré-entrainés a partir de zéro reprennent
la configuration CamemBERT g, identique & I’architecture RoBERTa pase (12 couches, 768

dimensions cachées, 12 tétes d’attention, 110M de parameétres).

Modélisation de la langue Nous pré-entrainons les modeles sur la tache de Masked
Language Modeling (MLM) en utilisant la librairie HuggingFace (Wolf et al., 2019). Dans
les modeles BERT et RoBERTa (y compris CamemBERT), 15 % des tokens sont choisis aléa-
toirement. Parmi ces tokens sélectionnés, 80 % sont remplacés par le token <mask>, 10 %
restent inchangés et 10 % sont aléatoirement remplacés par un token du vocabulaire. Nous

conservons cette probabilité de masquage de 15 % pour le pré-entrainement des modéles.
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Optimisation et pré-entrainement Les modeles sont optimisés pendant 80k étapes
(steps) avec des lots (batch size) de 4 096 séquences, chaque séquence étant remplie de
512 tokens, permettant de traiter 2,1M de tokens par étape. Le taux d’apprentissage
(learning rate) est progressivement augmenté de maniere linéaire pendant 10k étapes,
passant de zéro au taux d’apprentissage initial de 5x10°. Les modeles sont entrainés
sur 128 GPUs Nvidia V100 de 32 GB pendant 20 heures sur le supercalculateur Jean
Zay. Nous utilisons l'entrainement & précision mixte (FP16) (Micikevicius et al., [2017)
pour réduire 'empreinte mémoire, ce qui nous permet d’augmenter la taille du lot a 32

séquences sur chaque GPU.

4.2.3 Evaluation des modeéles sur DrBenchmark

La récente émergence de modeles pré-entrainés pour le domaine biomédical frangais, avec
les modeles A1iBERT (Berhe et al., [2023), CamemBERT-Bio (Touchent et al. 2023) ou les
modeles DrBERT (Labrak et al., 2023a)) présentés dans la section , nous pousse
a nous interroger sur ’évaluation de ces modeles. En effet, bien que les mémes corpus
soient souvent utilisés pour évaluer ces modeles, il est difficile de comparer directement les
résultats en raison des nombreux parametres susceptibles de changer lors de 1’évaluation :
batch size, learning rate, nombre d’itérations sur le corpus, maniere d’aborder la tache ou
encore le découpage en sous-ensembles d’apprentissage, de validation et de test.

Nous proposons d’évaluer sur DrBenchmark les modeles présentés dans la section
ainsi que six modeles pré-entrainés état de 'art basés sur 1'architecture BERT (Devlin
et al., |2019) et disponibles en ligne : CamemBERT (Martin et al., |2020), CamemBERTa (An-
toun et al., |2023al), F1auBERT (Le et al., 2020), XLM-RoBERTa (Conneau et all, [2020),
PubMedBERT (Gu et al., 2021)), CamemBERT-bio (Touchent et al., 2023)). Pour simplifier la
présentation des résultats, les modeles DrBERT-CP-CamemBERT et ChuBERT-CP-CamemBERT
ne sont pas inclus dans I’évaluation et non utilisons CamemBERT-bio comme référence pour
la stratégie de pré-entralnement poursuivi a partir de CamemBERT. Les performances des
modeles DrBERT-CP-CamemBERT et ChuBERT-CP-CamemBERT apres affinage sur les taches

sont instables et systématiquement en dessous de celles de CamemBERT-bio.

4.2.3.1 Modeles de langue pré-entrainés

Le tableau [4.§ donne un aperqu des caractéristiques des modeles que nous décrivons ci-

dessous.
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Modele Tokenizer Vocabulaire Pré-entrainement Corpus Taille du corpus
Généraliste CamemBERTa SentencePiece 32K CCNET De zéro CCNET 4GB
francais CamemBERT SentencePiece 32K OSCAR De zéro OSCAR 138 GB
’ FlauBERT BPE 50K Wiki + Web crawl De zéro Wiki + Web crawl 71 GB
DrBERT-7GB SentencePiece 32K NACHOS De zéro NACHOS 7,4 GB
Biomédical DrBERT-4GB SentencePiece 32K NACHOS De zéro NACHOS 4GB
francais DrBERT-CP WordPiece 30K PubMed Poursuivi PubMed + NACHOS 214+ 4GB
CamemBERT-bio SentencePiece 32K OSCAR Poursuivi OSCAR + biomed-fr 138 + 2,7 GB
Clinique ChuBERT-4GB SentencePiece 32K NBDW De zéro NBDW 4GB
francais ChuBERT-Mixed SentencePiece 32K NBDW + NACHOS De zéro NBDW + NACHOS 8 GB
B10111?d10a1 PubMedBERT WordPiece 30K PubMed De zéro PubMed 21 GB
anglais
Geéncraliste y \ popERTa  WordPiece 30K CC-100 De 7ér0 CC-100 2.5 TB

multilingue

TABLEAU 4.8 : Apercu des caractéristiques des modeles évalués.

CamemBERT  (Martin et al. 2020) est un modele francais basé sur l'architecture
RoBERTa et pré-entrainé de zéro sur la partie frangaise de 138 GB du corpus 0SCAR (Ortiz
Suarez et all 2019).

CamemBERTa (Antoun et al., 2023b)) est un modele reprenant ’architecture DeBER-
TaV3 (He et al., 2023)) et pré-entrainé de zéro sur ~ 30 % de la partie frangais du corpus
CCNET (Wenzek et al., [2020) utilisée pour CamemBERTconpr-

FlauBERT (Le et al. 2020) est un modele BERT francais pré-entrainé de zéro avec

un échantillon de 71 GB provenant du Common Crawl et du Wikipedia frangais.

XLM-RoBERTa (Conneau et al. 2020) est un modeéle multilingue basé sur I’architec-
ture RoOBERTa pré-entrainé sur 116 langues, incluant le frangais avec 2,5 TB du corpus

Common Crawl.

PubMedBERT (Gu et al} 2021) est un modele BERT biomédical pré-entrainé de zéro
sur 3,1 milliards de mots issus de PubMed (21 GB).

CamemBERT-bio (Touchent et al.,|2023) est un modele biomédical frangais basé sur
le modele CamemBERTpscar—133gs dont le pré-entralnement a été poursuivi sur le corpus

biomed-fr composé de 413 millions de mots (2.7 GB) récoltés sur le web.
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4.2.3.2 Résultats

Nous proposons d’analyser les résultats sous deux angles. D’abord, dans la section |4.2.3.3],
nous comparons les résultats obtenus par les modeles sur les taches de DrBenchmark, nous
permettant ainsi de positionner ces modeles état de 'art. Puis, dans la section [4.2.3.4]

nous analysons la tokenisation des mots obtenue avec les modeles.

4.2.3.3 Comparaison des performances des modeles

Les résultats des modeles sont présentés type de tdche dans les tableaux pour la
tache d’étiquetage morphosyntaxique, pour les taches de reconnaissance d’entités
nommeées, pour les taches de classification et pour les taches de similarité sé-
mantique textuelle et de question answering. Dans I’ensemble, nous observons qu’aucun
modele ne surpasse tous les autres et que la plupart des modeles obtiennent les meilleurs

résultats sur au moins 'une des taches.

Domaine Modele CAS ESSAI
CamemBERT 95,49%* | 97,64**

Général francais CamemBERTa 96,90** | 98,27**
FlauBERT 95,61*%* | 95,86*
DrBERT-7GB 97,37 | 98,57

Biomédical francais DrBERT-4GB 97,40 | 98,61
DrBERT-CP 96,87** | 98,19**

CamemBERT-bio | 95,72%* | 97,70**
ChuBERT-4GB 97,05%* | 98,46**
ChuBERT-Mixed | 97,30 98,60

Biomédical anglais | PubMedBERT 95,38%* | 97,67**
Général multilingue | XLM-RoBERTa 97,32 98,50%*

Clinique francais

TABLEAU 4.9 : Performances moyennes sur quatre exécutions pour les taches d’étiquetage
morphosyntaxique. Le meilleur modele est en gras et le second est souligné. La significati-
vité statistique est calculée en utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05, ** signifie
p < 0,01.

Général vs. Spécialisé. La nature des données semble avoir une influence sur les per-
formances. Les modeles généralistes tels que CamemBERT, CamemBERTa, F1auBERT et XLM-
RoBERTa sont plus adaptés a des taches nécessitant une vaste connaissance linguistique,
mais atteignent rarement les performances des modeles spécialisés. Nous observons que

tous les modeles généralistes frangais obtiennent de meilleures performances uniquement
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i . E3C Mantra-GSC QUAERO
Domaine Modgle DEFT-2021 |7 T T Clinical | PATENTS | EMEA | MEDLINE | © XCO™PUS [“E37EA | MEDLINE
CamemBERT 62,767 83,45 54,77F | 0,0°F 20,147 | 23,07 92,807 62,687 | 55,257
Général frangais CamemBERTa 62,617F 83,22 55,53 44,16%* 40,84%F | 22,55%F 95,05%* 64,86%F | 55,6
FlauBERT 33,51 61,64 1761 | 3147 | 662 20,69 17,57 74,86 | 48,08
DrBERT-7GB 60,447 SLAS™ | 5445 | 57,34 66,23 | 42,38 95,887 64,117 | 55,827
Biomédical frangais | D22ER1-408 61,527 83,14 55,14% | 49,03 62,85 | 41,81 95,017 65,587 | 56,017
15 DrBERT-CP 63,43% 83,13 56,55 | 39,08 60,857 | 35,52 71,33 67,057 | 60,1
CamemBERT-bio | 64,36 83,44 56,96 | 0,0 30,637 | 23,6677 93,087 66,607 | 58,04
Clinique frangais | CPUBERT-4GB__| 59,77 82,97 54,32F | A7,66°F | 67,75 | 33,23 95,717 58,267F | 51,557
ChuBERT-Mixed | 62,11°F 83,99 | 54,687 | 52,83 69,07 | 43,01 96,33 64,097 | 57,507
Biomédical anglais | PubMedBERT 60,277 80,867 | 38,34 | 451°F 10,147% | 27,53% 94,667 53,197 | 53,267
Général multilingue | XLM-RoBERTa | 60,32°% 82,6 52,877F | 8,587 52,64% | 18,73F 95,8* 64,477 | 51,127

TABLEAU 4.10 : Performances moyennes sur quatre exécutions pour les taches de recon-
naissance d’entités nommeées. Le meilleur modele est en gras et le second est souligné. La
significativité statistique est calculée en utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05,
** gignifie p < 0,01.

Domaine Modéle DEFT-2020 | DEFT-2021 | DiaMed | FrenchMedMCQA | MorFITT | PxCorpus
CamemBERT 96,31 18,04** 30,4%* 66,21 64,21%* 94.41
Général francais CamemBERTa 97,96 18,04** 24,05%*% | 64,44** 66,28** 93,95
FlauBERT 42 37** 39,21 34,08%* 61,88 70,25 93,45
DrBERT-7GB 82,38 34,15%* 60,45 65,38 68,70** 94,43
Biomédical francais DrBERT-4GB 74,42%* 33,99%* 57,56% 65,75 68,19%* 94,08
DrBERT-CP 95,71% 30,04%* 54,43* 66,22 70,99 94,52
CamemBERT-bio | 94,78* 17,82%* 39,57** 65,79 67,53** 94,49
Clinique francals | CRBERT-4GB | 50,877 38,79 62,82 | 64,26° 65,157 95,12
ChuBERT-Mixed | 76,2* 36,82%* 61,56 64,44%* 68,84** 93,79
Biomédical anglais | PubMedBERT 95,33* 25,53** 54,96%* 65,41%* 68,58%* 93,12
Général multilingue | XLM-RoBERTa 67,66%* 24,46** 26,69%*% | 64,69* 67,28%* 93,91

TABLEAU 4.11 : Performances moyennes sur quatre exécutions pour les taches de classifi-
cation. Le meilleur modele est en gras et le second est souligné. La significativité statistique
est calculée en utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05, ** signifie p < 0,01.

sur 3 des 20 taches, mais restent néanmoins compétitifs sur la plupart des taches. Les
modeles pré-entrainés biomédicaux et cliniques montrent des performances supérieures
dans les autres taches. En particulier, ChuBERT-Mixed atteint la performance la plus éle-
vée dans 4 taches, suivi de DrBERT-CP et CamemBERT-bio avec 3 taches, ChuBERT-4GB et
DrBERT-4GB avec 2 taches, puis DrBERT-7GB avec 1 tache. Ces six modeles présentent les
meilleures performances dans 75 % des taches de DrBenchmark. Ces résultats soulignent
I'importance de choisir un modele adapté au domaine spécifique de la tache pour obtenir
de meilleures performances. En ce qui concerne la quantité de données utilisées pour le
pré-entrainement des modeles (small vs. large ou mized), les résultats montrent que plus
les quantités de données sont grandes, plus les modeles sont performants, quelle que soit

la stratégie de pré-entrainement ou la source de données (privée ou publique).
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Domaine Modele SST MCQA
CLISTER DEFT-2020 | FrenchMedMCQA
CamemBERT 0,55%*% / 0,33%* | 0,58%* / 0,51** 28,53%* / 2 25%*
Général francais CamemBERTa 0,56** / 0,47** | 0,59%* / 0,43** 29,77** ] 2,57
FlauBERT 0,50°% / 0,29%% | 0,58%* ] 0,51%* 27,88%% [ 2,007
DrBERT-7GB 0,62%* / 0,57** 0,72* / 0,81 31,07 / 3,22%*
Biomédical francais DrBERT-4GB 0,65* / 0,59** 0,76 / 0,83 25,29%% / 1,45%*
DrBERT-CP 0,60% / 0,49% 0,73 / 0,86 32,417 [ 2,807

CamemBERT-bio

0,54%% / 0,26%

0,58%F / 0,32F%

35,30 / 1,45°%

Clinique frangais

ChuBERT-4GB

0,61%% / 0,457

0,70% / 0,75%

33,05%F / 3,54

ChuBERT-Mixed

0,637% / 0,537

0,68% / 0,80

26,08%* / 0,96**

Biomédical anglais

PubMedBERT

0,70 / 0,78

0,78 / 0,86

32,007% / 1,61

Général multilingue

XLM-RoBERTa

0,49%% / 0,23%

0,60% / 0,26

34,747 [ 2,097

TABLEAU 4.12 : Performances moyennes sur quatre exécutions pour les taches de simi-
larité sémantique textuelle (SST) et de question answering (MCQA). Le meilleur modele
est en gras et le second est souligné. La significativité statistique est calculée en utilisant
le test de Student : * signifie p < 0,05, ** signifie p < 0,01.

Biomédical vs. Clinique. A quantité de données égale, le modéle DrBERT-4GB, pré-
entrainé sur le corpus NACHOS, obtient de meilleures performances dans 15 des 20 taches,
comparativement au modele ChuBERT-4GB, qui a été pré-entrainé sur les données du CHU
de Nantes. Ceci n’est pas surprenant, étant donné que la majorité des taches de Dr-
Benchmark proviennent du domaine biomédical. Le modele ChuBERT-4GB excelle dans les
taches de classification de DEFT-2021 et DiaMed, qui sont composées de cas cliniques. En
revanche, la combinaison des données biomédicales et cliniques pour le pré-entrainement
d’un modele semble favoriser un équilibre des performances. En effet, la comparaison entre
DrBERT-7GB et ChuBERT-Mixed révele que ce dernier surpasse le premier dans 13 des 20
tdches, comme illustré dans le tableau [£.13] Toutefois, les différences de performances

entre les deux modeéles sont minimes.

Les modeles DrBERT-

CP et CamemBERT-bio, pré-entrainés respectivement a partir de PubMedBERT et de Camem-

Pré-entrainement de zéro vs. pré-entrainement poursuivi.

BERT, montrent une amélioration des performances par rapport a leurs modeles initiaux.
En se focalisant sur les modeles en pré-entrainement poursuivi, on observe que DrBERT-CP
surpasse CamemBERT-bio dans 15 des 20 taches. Ces résultats suggerent que poursuivre le
pré-entrainement d’'un modele anglais spécialisé dans le domaine cible (ici, PubMedBERT)
semble étre un meilleur choix qu’un modele généraliste frangais (ici, CamemBERT). En com-
parant strictement DrBERT-7GB et DrBERT-CP, on observe que DrBERT-7GB est meilleur
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que DrBERT-CP dans 9 des 20 taches. De la méme maniere, on observe que DrBERT-7GB est
meilleur que CamemBERT-bio sur 11 des 20 taches. Ces observations indiquent qu’il n’y a fi-
nalement pas de réelles différences entre le pré-entrainement de zéro et le pré-entrainement
poursuivi pour les modeles BERT.

Cependant, en tenant compte de 'impact environnemental, le pré-entrainement pour-
suivi semble étre I'approche la plus responsable. Les émissions de carbone estimées pour
le pré-entrainement de CamemBERT-bio s’élevent a 0,84 kg d’équivalent CO2 (CO2eq),
une mesure qui prend en compte les différents gaz a effet de serre et leur impact sur le
réchauffement climatique. Il est important de noter que cette estimation n’inclut pas les
émissions liées au modele CamemBERT. En comparaison, le modele DrBERT-7GB génere 36,9
kg de CO2eq, soit environ 44 fois plus. Puisque les modeles spécialisés sont développés a
partir d’architectures existantes, il est plus écologique de poursuivre le pré-entrainement

d’un modele existant plutét que d’en pré-entrainer un nouveau de zéro.

Frangais vs. Autres langues. Les modeles francgais obtiennent généralement de meille-
ures performances par rapport aux modeles anglais ou multilingues. Concernant le modele
anglais PubMedBERT, nous observons dans le tableau que ses performances sont com-
parables a celles des modeles francais dans la plupart des taches, a ’exception des taches
de reconnaissance d’entités nommées ou les modeles francais sont supérieurs. Ainsi, nous
constatons que la langue semble étre moins prédominante lorsqu’elle est utilisée dans des

taches spécifiques a un domaine, comme celles du domaine biomédical.

Architectures RoBERTa vs. DeBERTaV3. Malgré un pré-entrainement sur seule-
ment 30 % des données utilisées par CamemBERT o nrer, CamemBERTa obtient des perfor-
mances identiques ou supérieures dans 68 % des taches (12 sur 20), bénéficiant de 1’ar-
chitecture DeBERTaV3 dans des scénarios spécifiques au domaine. Cependant, tous les
modeles CamemBERT rencontrent des difficultés dans les corpus avec peu de données, comme
MantraGSC Patents, ot ils ne parviennent pas a générer d’étiquettes autres que 'O’. D’un
autre coté, dans les mémes scénarios a faibles ressources, les modeles CamemBERTa montrent
une plus grande robustesse avec des performances plus élevées. L’architecture des modeles

semble donc jouer un role dans les performances obtenues.
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Domaine Modale POS | NER | CLS SST MCQA
F1 F1 F1 | MSE / Spearman | Hamming / EMR
CamemBERT 96,57 | 51,56 | 61,60 0,57 / 0,42 28,53 / 2,25
Général francais | CamemBERTa 97,50 | 58,27 | 60,77 0,58 / 0,45 20,77 [ 2,57
FlauBERT 95,74 | 48,06 | 57,27 0,54 / 0,40 27,88 / 2,09
DrBERT-7GB 97.97 | 64.24 | 67,70 0,67 /0,69 31,07 / 3,22
Biomédical francais | DEEERI40B | 98,01 | 63,55 | G567 0,71 /0,71 25,29 / 1,45
DrBERT-CP 9753 | 59,78 | 68,70 0,67 /0,68 32,41 / 2,80
CamemBERT-bio | 96,71 | 53,07 | 63,34 0,56 / 0,29 35,30 / 145
Clinique francais | CRUPERT-4GB | O7.7 | GL25 | 62,81 0,66 / 0,60 33,05 / 3,54
ChuBERT-Mixed | 97,95 | 64,96 | 66,94 0,66 / 0,67 26,08 / 0,06
Biomédical anglais | PubMedBERT 96,53 | 50,31 | 67,35 0,74 / 0,82 32,90 / 1,61
Général multilingue | XLM-RoBERTa 97,91 | 54,21 | 57,45 0,55 / 0,25 34,74 / 2,09

TABLEAU 4.13 : Performances moyennes par tache pour les modeles BERT. Le meilleur
modele est en gras et le second est souligné.

4.2.3.4 Analyse de la tokenisation des mots

Les tokenizers jouent un role crucial dans les modeles pré-entrainés, comme nous 1’avons
introduit dans la section [2.4.1] En raison des variations dans les données d’entrainement,
les vocabulaires different selon les modeles, comme illustré dans la figure [f.1} En consé-
quence, les tokenizers segmentent les mots différemment, mais parviennent remarquable-
ment a atteindre des niveaux de performance similaires comme précédemment noté dans
le tableau I3

Jusqu’a présent, il existait une idée répandue au sein de la communauté selon laquelle
une segmentation excessive des mots avec les tokenizers entrainerait une perte de forme
morphologique et de sémantique, introduisant ainsi du bruit et affectant négativement
les performances des modeles (Church, 2020; |Bostrom and Durrett, 2020; Hofmann et al.|
2021)). Cependant, comme le montre le tableau nos expériences révelent que FlauBERT
est le modele qui segmente le moins les mots (1,45 tokens par mot en moyenne), tandis que
DrBERT-CP a tendance a plus segmenter les mots (1,96 tokens par mot en moyenne). Méme
si DrBERT-CP est un modele biomédical et F1lauBERT un modele général, en comparant
les performances de ces deux modeles sur les taches de DrBenchmark, nous observons
que DrBERT-CP surpasse F1auBERT sur 16 des 20 taches, contredisant ainsi les conclusions
émises par la communauté sur la performance de ces modeéles.

Le tableau donne quelques exemples de segmentation en tokens d’une liste de
termes biomédicaux et cliniques couramment utilisés. Les termes sont peu découpés par
le modele ChuBERT-4GB ce qui montre que ces termes sont tres présents dans le corpus

de pré-entrainement. Malgré les éléments d’analyse rapportés, il est difficile de tirer des
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PubMedBERT

DrBERT-FS

DrBERT-CP

CamemBERT

CamemBERTa

CamemBERT-BIO

FlauBERT

XLM-RoBERTa

DrBERT-4GB

ChuBERT-Mixed

20.2

ChuBERT-4GB

PubMedBERT
DrBERT-FS
DrBERT-CP

CamemBERT

CamemBERTa
CamemBERT-BIO
FlauBERT
XLM-RoBERTa
DrBERT-4GB
ChuBERT-Mixed
ChuBERT-4GB

FIGURE 4.1 : Matrice d’intersection des vocabulaires.

conclusions définitives sur 'impact des tokenizers dans les modeles. En effet, de nombreux
parametres peuvent amener a des variations de performances : algorithmes de tokenization
utilisé, nature des données, quantité, etc. Ainsi, il est nécessaire d’examiner spécifique-
ment I'impact de ces algorithmes sur la construction des modeles avec une étude plus

approfondie dédiée a ce sujet.
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documents
Général frangais Biomédical frangais | Clinique frangais [Biomédical is|Général i

Corpus - Tache CamemBERT|CamemBERTa[FlauBERT|DrBERT-7GB[DrBERT-CP|CamemBERT-bio|ChuBERT-4GB[ChuBERT-Mixed| PubMedBERT | XLM-RoBERTa
CAS - POS 1,63 1,64 [ED 1,36 131 1,63 1,33 1,32 181 13
ESSAT - POS 1,55 1,56 1,28 1,29 1,78 1,55 1.38 1,3 ‘ 178 1,75
QUAERO - NER EMEA 1,66 1,67 1,37 1,37 1.73 1,66 1,46 1,39 1,73 1,77
QUAERO - NER Medline 2,01 2,01 1,58 1,64 2,01 1,69 1,63 | 1,97 218
E3C - NER FR Clinical 1,64 1,65 ‘ 1,39 1,32 ‘ 1,64 1,28 1,28 1.8 1,78
E3C - NER FR Temporal 1,61 1,65 1,39 1,32 | | 1,61 1,28 1,28 181 1,79
MORFITT - CLS 1,51 1,51 ‘ 1,33 1,39 ‘ 1,51 1,52 14 1,91 1,73
FrenchMedMCQA - MCQA 18 18 | 155 1,55 [ 18 1,67 1,57 2,03 2,0
FrenchMedMCQA - CLS 1.8 18 1,55 1,55 1.8 1,67 1,57 2,03 2.0
MANTRAG NER FR EMEA 1.5 1,46 1,34 1,37 15 141 1,38 1.99 1,71
NER FR Medling] 225 2,25 1,88 2,05 225 215 2,04 247 249
NER FR Patents 1,58 1,58 1,41 1,51 1,58 1,67 1,52 2,06 1,86
) 1,76 1,76 1,55 1,55 [ 1,76 1,49 1,49 2,09 193
DEFT-2020 - SST 1,43 143 1,31 1,45 1,43 1,57 1,48 1,92 1,64
DEFT-2020 - CLS 1,31 1,32 1,2 1,23 1,31 1,29 1,22 1.75 1,51
DEFT-2021 - CLS 17 171 1,48 1,51 17 1,45 1,45 2,05 19
DEFT-2021 - NER 1,62 1,63 1,35 1,35 1,62 1,31 1,31 1.8 1,79
DiaMed - CLS 1,66 1,67 [ 145 1,46 1,66 1,38 1,38 1,99 1,38
PxCorpus - NER 1,71 1,76 1,63 1,66 1,71 ‘ 1,61 1,68 2,13 1,83
PxCorpus - CLS 1,7 1,76 ‘ 1,63 1,66 1.7 1,61 1,68 2,13 1,83
Moyenne 1,67 1,68 [ 145 148 1,67 [ 1,51 147 I 1,96 1,86

TABLEAU 4.14 : Nombre moyen de tokens par mot pour chaque modele et corpus. Pour
chaque tache, le nombre de tokens moyen le plus bas est affiché en gras, et le nombre
le plus élevé est souligné. Les cellules en vert indiquent le meilleur modele en termes de
performance pour la tache, tandis que les cellules en rouge indiquent le modele le moins

performant.
Général franqais Biomédical frangais Clinique frangais Biomédical anglais Général multilingue
CamemBERT . PubMedBERT
Terme CamemBERT-BIO FlauBERT DrBERT-7GB ChuBERT-4GB ChuBERT-Mixed DrBERT-CP XLM-RoBERTa

asymptomatique
blépharorraphie
bradycardie
bronchographie
bronchopneumopathie
dysménorrhée
glaucome
IRM
kystectomie
neuroleptique

a-s-y-mp-to-matique
blé-phar-or-ra-phi-e
brad. 3

bron-ch-ographie

bron-cho-p-ne-um-opathie

dys-mén-or-r-h-ée
gla-uc-ome
v
ky-st-ectomie
neuro-le-p-tique

poli-om-y-éli
rhin
to
vas-oc-on-strict-eur

as-ym-ptom-atique

bl-é-phar-or-raph-ic

bra-dy-car-die
bron-cho-graphie

bron-chop-neu-mo-pathie

glau-come
v
ky-st-ec-tomie
neur-ol-ep-tique

vas-o-cons-tri-cteur

blé-ph-ar-or-ra-ph-ie

bronch-ographie
bronchop-neumopathie
dys-m-énorrhée

v
kys-tectomie
neur-oleptique

poli-omyélite
rhin-opharyng-ite

vasoconstric-teur

bléphar-or-raphie

bron-chographie

blé-ph-ar-or-ra-phie
v
bronch-ographie

bronch-opneumopathie ~ bronch-opneumopathie

v
nic-otine
pol-i-omyélite
v
toxic-omanie
vas-ocons-tric-teur

dysm-énorrhée

v
kyste-ctomie
neurole-ptique

poli-omyélite
'
toxic-omanie
vasoconstric-teur

asympt-omat-ique
ble-pha-ror-ra-phi-e
brad, ¢
bronch-ograph-ie
bronch-op-neum-opath-ie
dysm-eno-rr-he-e
glauc-ome
ir-m
ky-st-ectom-ie
neurol-ept-ique
v
poli-omyel-i
rhin-oph-
toxic-oman-ie
vasoconstric-te-ur

as-y-mp-tomat-ique

bron-chop-ne-umo-pathi-e
dys-mén-or-r-hé-e
gla-u-come
L-RM

vaso-con-strict-eur

TABLEAU 4.15 : Comparaison des tokenizers des modeles sur des termes biomédicaux
couramment utilisés. Le symbole v' indique que le mot est présent en tant que token
entier dans le vocabulaire, tandis que des tirets séparent les tokens composant un mot.

4.3 Adaptation de modeles Longformer au domaine

biomédical francais pour les longs documents

Les documents cliniques sont généralement des documents de grande taille pouvant conte-

nir jusqu’a plusieurs milliers de mots. Les modeles BERT, limité a 512 tokens en entrée, ne

peuvent pas étre appliqués sur les documents entiers, a moins de segmenter le document

et traiter chaque segment séparément. Cependant, avec cette approche, il n’y a pas de

mécanisme d’auto-attention entre les segments traités en parallele, ce qui peut avoir un

impact sur certaines taches ou de longues dépendances sont présentes au sein du docu-

ment. Plusieurs travaux ont démontré I'intérét des modeles Longformer pour représenter
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les longs documents cliniques anglais (Li et al. |2023). Dans cette section, nous proposons
plusieurs stratégies d’adaptation de modeles Longformer pour le domaine médical fran-
cais. Plus précisément, nous introduisons les modeles DrLongformer-FS (pré-entrainé de
zéro sur le corpus NACHOS), DrLongformer—CP (pré-entrainement poursuivi du modele
Clinical-Longformer sur le corpus NACHOS) et DrBERT-4096 (conversion du modele
DrBERT-7GB en Longformer). L’évaluation de ces trois nouveaux modeles a été réalisée sur
un ensemble de taches constituées de longues séquences issues de DrBenchmark. Les per-
formances des modeles Longformer ont été comparées aux modeles BERT afin de vérifier

si un plus grand contexte améliore les performances.

4.3.1 Données de pré-entrainement

Nous avons réutilisé le corpus NACHOS dans sa version document intégral. Le corpus de
pré-entrainement est composé de a 2 367 419 documents pour un total d’environ 1 276M
de mots. Les tokenizers de chaque modele ont été appliqués au corpus pour segmenter les
documents en tokens. Chaque document du corpus a ensuite été découpé en multiple de
4 096 tokens. Les séquences inférieures a 512 tokens en fin de documents n’ont pas été
conservées et celles supérieures a 512 tokens étaient complétées avec du padding.

Pour le modele pré-entrainé de zéro DrLongformer-FS, nous entrainons un tokenizer
WordPiece sur le corpus de pré-entrainement avec une taille de vocabulaire de 50 265 to-
kens. Pour les modeéles DrLongformer-CP et DrBERT-4096, le tokenizer utilisé est identique

aux modeles Clinical-Longformer et DrBERT-7GB respectivement.

4.3.2 Pré-entrainement des modéeles

Comme nous l'avons fait pour les travaux sur DrBERT, nous comparons la stratégie de
pré-entrainement afin de vérifier si les résultats observés avec les modeles Longformer
corroborent ceux observés avec les modeles BERT. Nous proposons ici d’évaluer trois

stratégies de pré-entrainement :

e Pré-entrainer un modele de zéro, incluant le tokenizer a partir des données de pré-

entralnement

o Poursuivre le pré-entrainement du modele anglais clinique Clinical-Longformer

sur les données en francais en conservant le tokenizer initial.
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o Convertir le modele DrBERT-7GB en Longformer en remplacant les poids du Long-

former avec ceux de DrBERT-7GB.

Comme il n’existe pas de modele Longformer général pour le francgais, nous pouvons

utiliser seulement les modeles anglais comme point de départ pour le pré-entrainement

poursuivi.
Modele Architecture Stratégie de pré-entrainement Corpus
DrLongformer-FS Longformer A partir de zéro NACHOS

Pré-entrainement poursuivi

(Clinical-Longformer)
Conversion
(DrBERT-4096)

DrLongformer-CP Longformer NACHOS

DrBERT-4096 Longformer NACHOS

TABLEAU 4.16 : Liste des configurations des modeles pré-entrainés.

Optimisation et pré-entrainement Tous les modeles pré-entrainés reprennent 1’ar-
chitecture Longformer (12 couches, 768 dimensions cachées, 12 tétes d’attention, 149M de
parametres). Les modeles sont pré-entrainés sur la tdche de Masked Language Modeling
(MLM) avec une probabilité de masquage de 15 %. Les modeles sont optimisés pendant
environ 50k étapes (steps) avec une taille de lot (batch size) de 256 séquences, chaque
séquence étant remplie de 4 096 tokens permettant de traiter environ un million de tokens
par étape. A Dlinstar du pré-entrainement des modeéles DrBERT, le taux d’apprentissage
(learning rate) est progressivement augmenté de maniere linéaire pendant 10k étapes,
passant de zéro au taux d’apprentissage initial de 5x107°. Les modeéles sont entrainés sur
128 GPUs Nvidia V100 de 32 GB pendant 20 heures sur le supercalculateur Jean Zay.
Nous utilisons également ’entrainement a précision mixte (FP16) (Micikevicius et al.,

2017) pour réduire 'empreinte mémoire.

Apres avoir adapté le modele DrBERT-7GB a ’architecture Longformer, aboutissant
au nouveau modele nommé DrBERT-4096, nous l’avons pré-entrainé pour une époque
supplémentaire sur NACHOS afin d’adapter les poids a des séquences plus longues. Nous
avons effectué 13 300 étapes sur 22 heures en utilisant une seule GPU Tesla A100 avec
une taille de lot de 8 et une accumulation de gradient sur 4 étapes, résultant en une taille
de lot effective de 32.
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4.3.3 Evaluation des modéles

L’évaluation des modeles Longformer a été réalisée sur une partie des taches de DrBench-
mark sélectionnées sur deux criteres. Premierement, nous avons sélectionné les taches
composées de documents longs, c’est-a-dire ayant des séquences supérieures a 250 mots.
En effet, en considérant une segmentation moyenne d’un mot a deux tokens comme indiqué
dans le tableau |4.14] une séquence de 250 mots ne pourra pas étre contenue intégralement
dans un modele BERT et un modele avec un plus grand contexte est donc nécessaire. Sur ce
critere, nous avons sélectionné les corpus DEFT-2021, DiaMed, E3C, QUAERO-EMEA,
MorFITT et la tache de classification du corpus DEFT-2020. Tous ces corpus portent
sur les taches de classification de textes et de reconnaissance d’entités nommées. Afin
d’ajouter de la diversité dans les taches d’évaluation, nous avons ensuite ajouté les corpus
CAS, ESSAI, FrenchMedMCQA, CLISTER et la tache de similarité de textes du corpus
DEFT-2020. L’ensemble des corpus d’évaluation sélectionnés sont présentés dans le ta-
bleau Pour les taches de reconnaissance d’entités nommées des corpus DEFT-2021,
QUAERO et E3C, I'évaluation porte sur les documents entiers et non sur les phrases

apres segmentation des documents comme présenté dans DrBenchmark.

Corpus Tache Métrique Train Dev. Test Long. Moy. Long. Max.
ESSAI POS Tagging SeqEval F1 5072 725 1450 22,55 135
CAS Corpus POS Tagging SeqEval F1 2 653 379 758 23,07 136
CLISTER Similarité textes MSE/Spearman 499 101 400 25,21 103
DEFT-2020 Similarité textes MSE/Spearman 498 102 410 45,14 118
DEFT-2020 Classification Weighted F1 460 112 530 90,19 254
DEFT-2021 Classification Weighted F1 118 49 108 404,78 1710
DEFT-2021 REN SeqEval F1 121 46 108 404,78 1710
QUAERO - EMEA REN SeqEval F1 13 12 15 1 006,42 1 549
E3C - Clinical REN SeqEval F1 146 22 81 356,39 714
E3C - Temporal REN SeqEval F1 56 8 17 354,86 685
FrenchMedMCQA  MCQA EMR/Hamming Score 2 171 312 622 44,80 174
FrenchMedMCQA  Classification Weighted F1 2171 312 622 44,80 174
MorFITT Classification Weighted F1 1514 1022 1088 226,33 1425
DiaMed Classification Weighted F1 509 76 154 329,92 1379

TABLEAU 4.17 : Corpus, taches et métriques utilisés pour évaluer les modeles pour les
longs documents. Long. Moy. correspond a la longueur moyenne des séquences et Long.
Max. a la longueur maximum des séquences.

Modeles de références Les trois modeles Longformer introduits dans ce travail sont
comparés a cing autres modeles : DrBERT-7GB, CamemBERT-bio, ChuBERT-4GB, ChuBERT-
Mixed et Clinical-Longformer. Les performances des modeles BERT sont extraites de

la section tandis que celles du modele Clinical-Longformer sont obtenues apres
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une phase d’affinage réalisée dans la méme configuration que pour les autres modeles

Longformer.

Affinage et évaluation Tous les modeles Longformer sont affinés de la méme maniere a
partir des pipelines HuggingFace propres a chaque tache. Pour les taches de reconnaissance
d’entités nommeées et d’étiquetage morphosyntaxique, les modeles BERT sont affinés au
niveau phrase tandis que les modeles Longformer sont affinés au niveau document (ou la
moitié du document lorsqu’il dépasse 4 096 tokens). Pour les taches de classification de
textes, les documents sont tronqués aux 4 096 premiers tokens pour correspondre a la
limite de longueur des modeles Longformer. Pour les modeles BERT, nous tronquons les
documents aux 512 premiers tokens.

Plusieurs taux d’apprentissage (learning rate) sont expérimentés lors de 'affinage des
modeles : {le — 4, le — 5, 2e — 5, 5e — 5}. Quatre exécutions sont réalisées pour chaque
taux d’apprentissage et nous conservons les résultats du taux d’apprentissage qui obtient

la meilleure moyenne sur les quatre exécutions.

4.3.4 Résultats

Les résultats de chaque modele sur les taches sont présentés par type de tache dans les
tableaux [4.1§ pour les taches de reconnaissance d’entités nommées, [£.19 pour les taches
de classification et pour les taches d’étiquetage morphosyntaxique, de similarité sé-
mantique textuelle et de question answering. Nous proposons d’analyser ces résultats
sous deux angles : (i) les stratégies de pré-entrainement et (ii) 'architecture du modele,
en considérant a la fois la longueur maximale de la séquence d’entrée et le mécanisme

d’attention.

Modele DEFT-2021 | E3C - Clinical | E3C - Temporal | QUAERO - EMEA
DrBERT-7GB 60,44% 54,45 81,48* 64,11

CamemBERT-bio 64,36 56,96 83,44 66,59

ChuBERT-4GB 59,77* 54,32* 82,97 58,26*
ChuBERT-Mixed 62,11* 54,68* 83,99 64,99
Clinical-Longformer | 55,62* 50,88* 79,11%* 50,36*

DrBERT-4096 59 74% 57,20 81,98% 64,00
DrLongformer-CP 63,73* 57,07 83,32 64,78
DrLongformer-FS 55,00%* 55,74 79,23* 66,31

TABLEAU 4.18 : Performances des modeles sur les taches de reconnaissance d’entités
nommées. Le meilleur modele est en gras et le second est souligné. La significativité
statistique est calculée en utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05.
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Modéle DEFT-2020 | DEFT-2021 | DiaMed | FrenchMedMCQA | MorFITT
DrBERT-7GB 82,38 34,15% 60,45 65,38 68,70*
CamemBERT-bio 94,78 17,82% 39,57* 65,79 67,53*
ChuBERT-4GB 50,87* 38,79% 62,82 64,26* 65,15*
ChuBERT-Mixed 76,2* 36,82% 61,56 64,44* 68,84*
Clinical-Longformer | 95,59 27,73* 39,91* 64,57 62,98*
DrBERT-4096 87,48 36,98%* 61,17 66,59 70,75%
DrLongformer-CP 94,27 51,23 54,82* 66,00 71,95
DrLongformer-FS 36,57* 49,54 54,05% 64,42 69,94*

TABLEAU 4.19 : Performances des modeles sur les taches de classification. Le meilleur
modele est en gras et le second est souligné. La significativité statistique est calculée en
utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05.

POS SST MCQA
Modele CAS | ESSAI | CLISTER DEFT-2020 | FrenchMedMCQA
DrBERT-7GB 96,93* | 98,41* | 0,62 / 0,57* | 0,72 / 0,81*% | 31,07* / 3,22*
CamemBERT-bio 05,22% | 97,39% | 0,54* / 0,26% | 0,58% / 0,32% | 35,30 / 1,45*
ChuBERT-4GB 07,05% | 98,46* | 0,61 / 0,45 | 0,63* / 0,53* | 33,05% / 3,54
ChuBERT-Mixed 97,30* | 98,60* | 0,63 / 0,53* | 0,68% / 0,80* | 26,08 / 0,96*
Clinical-Longformer | 97,26* | 98,54* | 0,60 / 0,88 | 0,71 / 0,85 28,55* / 1,45%
DrBERT-4096 07,55% | 98,60 | 0,65 / 0,71 | 0,73 / 0,84 | 28,20 / 3,54
DrLongformer-CP 97,73 | 98,72 | 0,60 / 0,86 0,78 / 0,88 | 28,62* / 1,45*
DrLongformer-FS 97,29* | 98,48*% | 0,64 / 0,58* | 0,65 / 0,79% | 23,50* / 3,38%*

TABLEAU 4.20 : Performances des modeles sur les taches d’étiquetage morphosyntaxique
(POS), similarité sémantique textuelle (SST) et de question answering (MCQA). Le
meilleur modele est en gras et le second est souligné. La significativité statistique est
calculée en utilisant le test de Student : * signifie p < 0,05.

4.3.4.1 Impact des stratégies de pré-entrainement

Contrairement a ce que nous avons observé avec les modeles BERT, l'utilisation d'un
modele existant pour le pré-entrainement — que ce soit par la conversion d’un modeéle
BERT ou la poursuite du pré-entrainement d’'un modele Longformer — se révele don-
ner de meilleurs résultats que de pré-entrainer un modele Longformer de zéro. En effet,
le modele DrLongformer-FS ne surpasse jamais les performances de DrBERT-4096 ou
DrLongformer-CP. Les résultats révelent également que DrLongformer-FS est supérieur
a Clinical-Longformer dans seulement 10 des 16 taches évaluées. Toutefois, il est crucial
de souligner qu’aucun des modeles Longformer mentionnés dans la littérature n’a été pré-

entrainé de zéro. Par exemple, Clinical-Longformer a bénéficié d'un pré-entrainement a
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Modale POS | CLS | NER SST MCQA
F1 F1 F1 | MSE / Spearman | Hamming / EMR
DrBERT-7GB 07.67 | 6221 | 65,12 0,67 / 0,69 31,07 / 3,22
CamemBERT-bio 96,31 | 57,10 | 67,84 0,56 / 0,20 35,30 / 1,45
ChuBERT-4GB 97,76 | 56,38 | 63,83 0,62 /0,49 33,05 / 3,54
ChuBERT-Mixed 97,95 | 61,57 | 66,44 0,66 / 0,67 26,08 / 0,96
Clinical-Longformer | 97,90 | 58,16 | 58,99 0,66 / 0,87 28,55 / 1,45
DrBERT-4096 98,08 | 64,60 | 65,75 0,69 / 0,78 28,20 / 3,54
DrLongformer—CP 98,23 | 67,65 | 67,22 0,69 / 0,87 28,62 / 145
DrLongformer-FS 07.89 | 54,90 | 64,07 0,65 / 0,60 23,50 / 3,38

TABLEAU 4.21 : Performances moyennes par tache pour les modeles Longformer. Le
meilleur modele est en gras et le second est souligné.

partir des poids de Longformer, qui lui-méme a été pré-entrainé a partir de RoBERTa. En
définitive, le modele DrLongformer-CP a bénéficié de quatre phases de pré-entrainement,
acquérant ainsi une robustesse accrue grace a la diversité des données vues au cours de
ces multiples phases. Pour une évaluation équitable, DrLongformer-FS aurait besoin de
passer par une durée de pré-entrainement équivalente a celle des modeles ayant bénéficié
de plusieurs phases de pré-entrainement. Cependant, une telle approche s’avérerait exces-
sivement cotliteuse, sans offrir de garantie d’amélioration significative des performances.
Dans la comparaison entre DrBERT-4096 et DrLongformer-CP, les résultats sont plus
nuancés. DrLongformer-CP, pré-entrainé a partir des poids de Clinical-Longformer,
affiche de meilleures performances dans 11 des 16 taches. Le modéle DrLongformer-CP
semble tirer avantage des données cliniques issues de la base de données MIMIC, uti-
lisées pour le pré-entrainement de Clinical-Longformer. Cette observation corrobore
nos conclusions sur les modeles BERT concernant efficacité du transfert de connais-
sances spécialisées entre les langues, particulierement lorsqu’il s’agit de poursuivre le pré-
entralnement d’'un modele clinique anglais avec des données biomédicales en francais.
Cependant, nous ne savons pas si cette approche est plus avantageuse que poursuivre le
pré-entrainement d’un modele frangais puisqu’il n’existe aucun modele Longformer fran-

cais pour réaliser cette expérience.

4.3.4.2 Impact de Parchitecture sur les taches d’évaluation

En ce qui concerne les architectures des modeles pré-entrainés, les résultats montrent

que les modeles Longformer sont plus performants que les modeles BERT sur 8 des 14
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taches. En analysant les résultats en fonction du type de tache d’évaluation a partir des

tableaux [4.19] [4.18] et 4.20, nous pouvons tirer différentes conclusions.

Reconnaissance d’entités nommées Nous remarquons que les modeles BERT sont
plus adaptés aux taches de reconnaissance d’entités nommées (REN). En effet, bien que les
modeles BERT traitent les taches de REN phrase a phrase et non le document entier, ils
obtiennent de meilleurs résultats que les modeles Longformer sur 3 des 4 taches de REN.
Cela montre qu’il n’est pas nécessaire d’avoir une grande taille de contexte pour cette
tache et que le contexte de la phrase courante est généralement suffisant dans les domaines
biomédical et clinique. Bien que les modeles BERT affichent des performances supérieures
sur les taches de REN individuellement, le tableau montre que DrLongformer-CP
obtient un score F1 moyen plus élevé sur '’ensemble des taches, démontrant ainsi la

robustesse du modéle.

Classification de textes Les taches de classification de textes semblent tirer profit de la
taille de contexte de 4 096 tokens des Longformer. Pour les taches composées de séquences
supérieures a 512 tokens, comme DEFT-2021 et MorFITT, les résultats montrent une
nette avantage des modeles Longformer avec en moyenne un gain de 7,78 en score F1
entre le meilleur modele BERT et le meilleur modele Longformer. Pour les autres taches
de classification composées de séquences plus courtes (FrenchMedMCQA et DEFT-2020),
la méme tendance est observée, bien que les écarts de performances entre les modeles des
deux architectures soient moins prononcés, avec un gain moyen de score F1 de seulement
0,81. Sur I’ensemble des taches, on note un gain en score F1 de 5,44 entre DrBERT-7GB et
DrLongformer-CP.

En analysant la distribution de ’attention sur les documents du jeu de test de DEFT-
2021 dans la figure nous observons que 'attention du modele est répartie uniformé-
ment sur ’ensemble du document. Les taux d’erreur dans le tableau montrent que

les modeles Longformer surpassent DrBERT tant sur les documents courts que les longs.

Similarité sémantique textuelle Pour les taches de similarité sémantique textuelle
(DEFT-2020 et CLISTER), les résultats rapportés sont trés proches entre les modeles et
aucune architecture ne se démarque entre BERT et Longformer. En termes de corrélation

de Spearman, il n’y a pas de différence significative entre BERT et Longformer.
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FIGURE 4.2 : Poids moyens d’attention pour chaque position de mot des documents du
jeu de test du corpus DEFT-2021. Les poids d’attention sont obtenus a partir du token
[CLS] utilisé pour la classification en additionnant les poids d’attention de toutes les tétes
d’attention de la derniére couche du modele. Ces poids finaux refletent I'importance rela-
tive de chaque mot apres avoir intégré des informations contextuelles provenant des autres
mots dans la phrase au travers des 12 couches d’auto-attention du modeéle transformer. A
noter que ces poids d’attention sont une représentation moyenne, calculée sur I’ensemble
des instances de I’ensemble de test, fournissant ainsi une vue d’ensemble de I'importance
attribuée a chaque position de mot en moyenne.

DEFT-2021
Taille du document en mots < 388 | > 388
Nb. documents dans le test set 78 30
DrBERT-7GB 13,38 | 21,01
DrBERT-4096 12,82 | 20,58
DrLongformer-CP 11,32 | 16,96

TABLEAU 4.22 : Taux d’erreurs de DrBERT-7GB, DrBERT-4096 et DrLongformer-CP sur
le jeu de test du corpus DEFT-2021. Le seuil de longueur de séquence de mots sélectionné
correspond a la limite maximale de longueur pour DrBERT-7GB.

Questions a choix multiples Enfin, sur la tache de questions a choix multiples du cor-

pus FrenchMedMCQA, les modeles BERT semblent plus efficaces avec des scores d’EMR

supérieurs a 30 % contre 28,62 % maximum pour le meilleur des modeles Longformer.
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4.4 Empreinte carbone des modeles de langue pré-

entrainés

Depuis 'avenement des techniques d’apprentissage profond et le succes de I'architecture
Transformer, les modeles de langue pré-entrainés ont connu une amélioration drastique
en matiere de taches de compréhension du langage, surpassant parfois les performances
humaines. Au fil des années, la disponibilité de données a grande échelle a permis le dé-
veloppement de nouveaux modeles sur différentes architectures. Depuis la parution de
ChatGPT en novembre 2022, nous avons assisté a une prolifération de grands modeles de
langue toujours plus volumineux que les précédents, atteignant jusqu’a plusieurs dizaines
de milliards de parametres. Bien que ces modeles soient au coeur des discussions chez les
chercheurs et les professionnels de I'industrie, leur impact environnemental est rarement
discuté. En effet, cette croissance soudaine du nombre de modeles pré-entrainés s’accom-
pagne inévitablement d’une croissance de ’empreinte carbone générée par ces modeles.
Méme si les progres des logiciels et du matériel ont considérablement réduit les cotits
de pré-entrainement des modeles, leur empreinte carbone sur ’environnement reste non
négligeable. L’impact écologique de ces modeles se retrouve a plusieurs niveaux : (i) lors
du pré-entrainement, (ii) a 'utilisation, lors de U'inférence, et plus globalement (iii) tout
au long du cycle de vie (réseau, stockage, etc.) (Khowaja et al., [2023). Pour les grands
modeles de langue basés sur Transformer, on estime a 6 FLOPS (le nombre d’opérations
en virgule flottante par seconde) par parametre le colit pour s’entrainer sur un token

contre 1 a 2 FLOPS par parameétre pour inférer sur un token (Kaplan et al., 2020).

Les travaux présentés dans ce chapitre portent sur des modeles avec un nombre de
parametres moins important. Pour autant, le pré-entrainement de tels modeles nécessite
une grande quantité de ressources de calcul. La majorité des travaux présentés précédem-
ment ont été réalisés sur le supercalculateur Jean Zay ou le Centre de calcul intensif des
Pays de la Loire (CCIPL).

Pour les travaux portant sur DrBERT, environ 18 000 heures de calcul GPU ont
été nécessaires pour créer les 7 modeles présentés dans 1’étude, environ 7 500 heures de
calcul GPU pour le débogage en raison de problemes techniques liés aux configurations
des modeles et au passage en multimachines du pré-entrainement, ainsi qu’environ 500
heures de calcul GPU correspondant aux 832 fine-tuning des modeles lors de I’évaluation,

soit un total de 26 000 heures. Le cotlit environnemental total, selon la documentation du
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supercalculateur Jean Zay[l, est équivalent a 6 734 KWh ou 383,84 kg CO2eq, en fonction
de l'intensité carbonique du réseau électrique mentionnée par 1’étude environnementale
BLOOM également réalisée sur Jean Zay (Luccioni et al., 2022]).

En ce qui concerne I’évaluation des modeles sur DrBenchmark, approximativement
2 500 heures de calcul GPU V100 ont été utilisés pour réaliser cette étude. Le cott
environnemental est estimé a 647,5 KWh ou 36,9 kg CO2eq.

Enfin, pour les travaux sur les modeles Longformer, environ 5 000 heures GPU ont été
nécessaires pour pré-entrainer les modeles DrLongformer-FS et DrLongformer-CP ainsi
que 5 000 heures de calcul pour d’autres expériences sur les modeles Longformer dont
les résultats se sont avérés décevants et n’ont pas été conservés. Pour 1’évaluation de ces
modeles sur les différentes taches, 1 536 fine-tuning ont été réalisés correspondant a 1 500
heures GPU. Le cofit en fine-tuning des modeles Longformer est plus élevé que les modeles
BERT. En effet, plus le modele est large, plus il faudra réduire la taille de lots (batch size).
Au total, environ 11 500 heures de calcul GPU ont été consommées pour les travaux sur
les Longformer, équivalent a 2 9785 KWh ou 169,77 kg CO2eq.

Le tableau résume toutes les consommations relatives a chaque projet ainsi que les
consommations des derniers grands modeles de langues a titre de comparaison (Khowaja
et al., 2023).

Nombre d’heures GPU | Consommation électrique | Equivalent kg CO2
DrBERT 26 000 6 734 KWh 384
DrBenchmark 2 500 648 KWh 37
DrLongformer 11 500 2 978 KWh 170
Total 40 000 10 360 KWh 591
OPT-175B - 356 000 KWh 70 000
BLOOM-175B - 475 000 KWh 25 000
LLaMA-7B - 36 000 KWh 14 000
LLaMA-13B - 59 000 KWh 23 000
LLaMA-33B - 233 000 KWh 90 000
LLaMA-65B - 449 000 KWh 173 000
Total LLaMA - 2 638 000 KWh 300 000
GPT-3-175B - 1 287 000 KWh 500 000

TABLEAU 4.23 : Consommation énergétique des travaux d’adaptation de modele de
langue pré-entrainés présentés dans ce manuscrit ainsi que les consommations approxima-
tives de grands modeles de langues récents a titre de comparaison.

Pour une comparaison avec des éléments plus parlants de la vie quotidienne, 591 kg

équivalent CO2 correspondent a la consommation de 2 213 litres d’eau en bouteille, a la

4. http://www.idris.fr/media/jean-zay /jean-zay-conso-heure-calcul.pdf
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fabrication de 19 smartphones, a un parcours de 250 424 km en TGV, 2 570 km en avion

ou 2 716 km en voiture.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé les premiers modeles de langues pré-entrainés pour
les domaines biomédical et clinique : DrBERT et DrLongformer, ainsi que DrBenchmark,
un ensemble de jeux de données biomédicales en francais permettant de comparer aisément
les performances des modeles de langue pré-entrainés.

[’évaluation des modeles fondés sur I'architecture BERT a montré une amélioration
de I'état de l'art pour toutes les taches médicales face aux modeles existants pour le
francais général (CamemBERT) et aux modeles médicaux anglais (BioBERT, PubMedBERT et
ClinicalBERT). De plus, nous avons démontré que le pré-entrainement sur une quantité
limitée (4 Go) de données biomédicales récupérées sur le web permet de rivaliser avec les
modeles pré-entrainés sur des données cliniques.

L’évaluation des modeles reposant sur I'architecture Longformer a montré une amé-
lioration de I'état de l'art pour les taches de classification de textes par rapport aux
modeles BERT existants (DrBERT et CamemBERT-bio) et aux modeles Longformer anglais
Clinical-Longformer. Pour les autres taches que la classification de textes, les résultats
sont plus nuancés. Bien que les modeles BERT traitent les taches de reconnaissance d’en-
tités nommeées phrase a phrase, ils restent plus appropriés que les modeles Longformer,
peu importe la taille des documents.

A travers ces deux travaux d’adaptation de modéles, nous avons montré qu’il n’y a
pas de différences entre le pré-entrainement de zéro et le pré-entrainement poursuivi pour
les plus petits modeles comme BERT. En revanche, pour les modeles plus larges, il est
préférable d’adapter les modeles en continuant le pré-entrainement d’un modele existant
plutét que de pré-entrainer un modele de zéro, comme nous ’avons montré avec les mo-
deles Longformer. Nous avons également démontré qu’il est possible pour la stratégie de
pré-entrainement poursuivi de partir d’'un modele anglais spécialisé pour construire un
modele francais spécialisé. Cette option est particulierement intéressante lorsque aucun
modele frangais n’est disponible pour 'architecture que 'on souhaite adapter. Ces élé-
ments indiquent que le transfert de domaine est réalisable entre deux langues grace a un

pré-entrainement adaptatif a phases multiples.

158



CHAPITRE 5

EXTRACTION D’INFORMATION EN
CONTEXTE CLINIQUE

Dans le chapitre [4] nous avons introduit des modeéles de langue adaptés au domaine mé-
dical. Ces modeles ont été évalués sur DrBenchmark qui rassemble divers corpus biomédi-
caux et de cas cliniques. Les résultats ont montré que les modeles spécialisés augmentent
les performances état de I’art par rapport aux modeles existants comme CamemBERT.
Cependant, ces modeles n’ont pas été évalués dans un contexte clinique réel avec des
données issues du soin.

Dans ce chapitre, nous proposons d’évaluer les modeles BERT et Longformer présentés
dans le chapitre [4] sur les corpus cliniques présentés dans le chapitre (3| : le corpus du
projet GAVROCHE composé d’'une tache de classification de textes et d'une téche de

reconnaissance d’entités nommeées et le corpus sur les déterminants sociaux de santé.
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5.1 Projet GAVROCHE

Dans cette section, nous présentons les expérimentations sur les deux taches du projet
GAVROCHE introduites dans le chapitre |3]: (i) la validation des cas d’insuffisance car-
diaque aigué avec une tache de classification de texte et (ii) I'extraction des variables

d’intérét du projet avec une tache de reconnaissance d’entités nommeées.

5.1.1 Classification de texte - Validation des cas d’ICA

Pour rappel, 'objectif de la tache de classification de texte est de valider la sélection des
CRH extraits de 'EDS pour I’étude en excluant ceux non associés a une hospitalisation
pour ICA. Les expériences menées pour cette tache sont présentées en deux sections.
Nous détaillons dans un premier temps le protocole expérimental pour I'affinage des mo-
deles puis, dans un second temps, nous présentons les résultats obtenus par les différents

modeles.

5.1.1.1 Protocole expérimental

Nous avons tout d’abord procédé au découpage en jeux d’apprentissage, de validation et
de test, tout en veillant a ce que la distribution des classes dans chaque sous-ensemble
soit similaire & la distribution initiale du corpus, c’est-a-dire environ 65 % pour les ICA
validées et 35 % pour les ICA non validées. Comme indiqué dans le tableau [5.1], 70 % du

corpus constitue le jeu d’apprentissage, 10 % le jeu de validation et 20 % le jeu de test.

Apprentissage Validation Test
Nb. CR 1179 132 328
Positif Négatif Positif Négatif Positif Négatif
Nb. CR (%) | 764 (64,8 %) | 415 (35,2 %) | 86 (65,1 %) | 46 (34,9 %) | 213 (64,9 %) | 115 (35,1 %)

TABLEAU 5.1 : Distribution du corpus en jeux d’apprentissage, de validation et de test.

Sept modeles ont été comparés dans cette expérience : CamemBERT, CamemBERT-bio,
ChuBERT-4GB, ChuBERT-Mixed, DrBERT-7GB, DrBERT-4096 et DrLongformer-CP. Les mo-
deles ont été affinés sur la tache suivant la méme configuration que présentée dans les
travaux sur les Longformer en Section . A savoir, les documents sont tronqués & 512
tokens pour les modeles BERT et a 4 096 tokens pour les modeles Longformer. Plusieurs
taux d’apprentissage (learning rate) ont été expérimentés ({le —4, le—5, 2e — 5, 5e — 5})

avec quatre exécutions pour chaque taux d’apprentissage. Nous conservons les résultats
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du taux d’apprentissage obtenant la meilleure moyenne sur les quatre exécutions. Les

modeles sont évalués sur le jeu de test avec les métriques de précision, rappel et F1 score.

5.1.1.2 Résultats

Les performances des modeles sont présentées dans le tableau (5.2l Pour les modeles BERT,
nous observons peu de différences en termes de F1 Score entre le modele général Camem-
BERT et les modeles biomédicaux avec des gains de 1,79 pour CamemBERT-bio et 1,57 pour
DrBERT-7GB. En revanche, les différences avec les modeles cliniques sont un peu plus éle-
vées avec des gains de 2,48 pour ChuBERT-4GB et 3,19 pour ChuBERT-Mixed. En comparant
les modeles BERT et Longformer, nous observons une différence significative, notamment
avec le modele DrLongformer-CP. En effet, ce modele montre des gains de F1 score allant

de 3,95 par rapport a CamemBERT-bio a 5,74 par rapport a CamemBERT.

Précision | Rappel | F1 Score
CamemBERT 81,99 81,56 81,68
CamemBERT-bio 83,45 83,54 83,47
ChuBERT-4GB 84,27 84,30 84,16
ChuBERT-Mixed | 85,03 84,91 84,87
DrBERT-7GB 83,39 83,23 83,25
DrBERT-4096 85,56 85,57 85,22
DrLongformer-CP | 87,50 87,58 87,42

TABLEAU 5.2 : Performances moyennes des modeles sur quatre exécutions pour la vali-
dation des cas d’insuffisance cardiaque aigué. Le meilleur modele est en gras et le second
est souligné

Pour chaque modele, une matrice de confusion de la meilleure exécution parmi les
quatre est proposée dans les tableaux[5.3]a[5.9] Les performances des modeles se traduisent
par une mauvaise classification de plusieurs dizaines de documents allant de 59 documents
mal classés pour CamemBERT a 39 documents pour DrLongformer-CP. Parmi ’ensemble
des documents mal classés par les modeles, 10 documents sont systématiquement mal
classés par tous les modeles.

Les Longformers sont les modeéles donnant le moins de faux négatifs. Pour la validation
des cas d’'ICA, il est important d’avoir un nombre de faux négatifs le plus faible possible
puisque 1’on ne veut pas exclure a tort des patients d’intéréts pour I’étude. Concernant les
faux positifs, nous cherchons a les minimiser mais ils sont moins importants que les faux

négatifs. L’objectif est d’affiner le codage médical en excluant les patients hospitalisés
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TABLEAU 5.3 : CamemBERT.

Classe réelle Classe réelle

Classe prédite | Positif | Négatif Classe prédite | Positif | Négatif
Positif 181 27 Positif 191 27
Négatif 32 88 Négatif 22 88

TABLEAU 5.4 :

CamemBERT-Dbio.

TABLEAU 5.5 : ChuBERT-4GB.

Classe réelle Classe réelle

Classe prédite | Positif | Négatif Classe prédite | Positif | Négatif
Positif 189 27 Positif 195 28
Négatif 24 95 Négatif 18 87

TABLEAU 5.6 :

ChuBERT-Mixed.

Classe réelle Classe réelle

Classe prédite | Positif | Négatif Classe prédite | Positif | Négatif
Positif 190 30 Positif 198 31
Négatif 23 85 Négatif 15 84

TABLEAU 5.7 : DrBERT-7GB. TABLEAU 5.8 : DrBERT-4096.

Classe réelle

Classe prédite | Positif | Négatif
Positif 198 24
Négatif 15 91

TABLEAU 5.9 : DrLongformer-CP.

pour d’autres causes que 'CA. Méme si cet affinage n’est pas parfait, tant que le systeme
n’exclut pas a tort les patients hospitalisés pour ICA, celui-ci permettra tout de méme
d’augmenter la qualité des données incluses dans 1’étude, peu importe le nombre de faux

positifs.

En analysant la distribution de l'attention sur les comptes rendus cliniques pour la
classification d’ICA dans la figure [5.1], nous observons que lattention est concentrée au
début du document, au méme endroit que les annotations humaines. En effet, les comptes
rendus cliniques commencent systématiquement par le motif de I'hospitalisation qui est un
marqueur important pour la classification de 'TCA. Cette concentration de 'attention au
début des documents explique également pourquoi BERT obtient de bonnes performances
sur cette tdche malgré la limitation aux 512 premiers tokens des comptes rendus. Les pics

d’attention apres 1 500 mots correspondent aux conclusions trouvées a la fin des comptes
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rendus, qui récapitulent les éléments importants du cas clinique. Comme il y a peu de

documents dépassant cette longueur, ces pics d’attention sont plus prononcés.
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FIGURE 5.1 : Poids moyens d’attention pour chaque position de mot des documents du
jeu de test du corpus GAVROCHE. Les poids d’attention sont obtenus a partir du to-
ken [CLS] utilisé pour la classification en additionnant les poids d’attention de toutes les
tétes d’attention de la derniere couche du modele. Ces poids finaux refletent I'importance
relative de chaque mot, apres avoir intégré des informations contextuelles provenant des
autres mots dans la phrase a travers les 12 couches d’auto-attention du modele Transfor-
mer. Il est important de noter que ces poids d’attention sont une représentation moyenne,
calculée sur ’ensemble des instances de I’ensemble de test, fournissant ainsi une vue d’en-
semble de l'importance attribuée a chaque position de mot en moyenne. La tache de
classification d’ICA est annotée tant au niveau du document (Oui/Non) qu’au niveau des
mots. Au niveau des mots, des séquences de mots justifiant la classification au niveau du
document sont annotées. Cela permet une comparaison entre les annotations humaines et
les mécanismes d’attention des modeles.

5.1.2 Reconnaissance d’entités nommeées - Extraction des va-
riables d’intérét

Pour rappel, I'objectif de la tache de reconnaissance d’entités nommées est d’extraire les

24 variables d’intérét définies par les cliniciens porteurs du projet. Les expériences menées

pour cette tache sont présentées en deux temps. Nous détaillons dans un premier temps le

protocole expérimental puis, dans un second temps, nous présentons les résultats obtenus

par les différents modeles.

5.1.2.1 Protocole expérimental

Comme indiqué dans le tableau [5.10, les documents du corpus ont été divisés en jeu
d’apprentissage (70 %), de validation (10 %) et de test (20 %) en veillant a ce que la
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distribution des entités soit équilibrée entre les sous-ensembles (voir tableau |5.11]).

Apprentissage | Validation | Test
Nb. CR 358 51 | 103

TABLEAU 5.10 : Distribution du corpus en jeux d’apprentissage, de validation et de test.

Certaines étiquettes comme 'arrét cardiaque a 'admission, 'absence de tabagisme et
le diabete de type 1 sont présentes dans tres peu de CR, ce qui rend difficile I’équilibrage
des sous-ensembles.

Les documents de chaque sous-ensemble ont ensuite été formatés au format 10B2
(inside-outside-beginning). A Tinstar de la tache de classification, sept modéles ont été
comparés dans le cadre de cette expérience : CamemBERT, CamemBERT-bio, ChuBERT-4GB,
ChuBERT-Mixed, DrBERT-7GB, DrBERT-4096 et DrLongformer-CP. Les modeles ont été
affinés sur la tache suivant la méme configuration que présentée dans les travaux sur
les Longformer en section 4.3. A savoir, les documents sont traités au niveau phrase
par les modeles BERT et au niveau document (ou semi-document lorsque le document
dépasse les 4 096 tokens) par les modeles Longformer. Plusieurs taux d’apprentissage ont
été expérimentés ({le — 4, le — 5, 2e — 5, be — 5}) avec quatre exécutions pour chaque
taux d’apprentissage. Nous conservons les résultats du taux d’apprentissage obtenant la
meilleure moyenne sur les quatre exécutions.

Les modeles sont évalués a deux niveaux sur le jeu de test. La premiere évaluation
est au niveau étiquette avec les métriques de précision, rappel et F1 score de SeqEval
en mode strict avec le format I0B2 (inside-outside-beginning). La deuxiéme évaluation
est au niveau document en appliquant un ensemble de regles sur les entités prédites afin
de produire le jeu de données tabulaires pour I’étude. Cette deuxieme évaluation ne s’ap-
plique pas aux variables dont I'information est extraite dans le texte, telles que constantes
a l'admission (poids, taille, IMC, pression artérielle, fréquence cardiaque) ou les traite-
ments habituels. Pour les autres variables, I’ensemble des regles appliqués aux entités de
chaque document permet de gérer les cas ou plusieurs étiquettes mutuellement exclusives
sont prédites pour une méme variable. Ces regles, présentées dans le tableau [5.12] sont

appliquées a la fois aux prédictions des modeles et au jeu de données de références.

5.1.2.2 Résultats

Les performances globales des modeles sont présentées dans le tableau En premier

lieu, il n’y a pas de différences de performances significatives entre les modeles. Le modele
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Variable Etiquette Apprentissage | Validation | Test

Trouble du rythme 95 10 25

Ischémique 37 0 7

, Poussée HTA 46 12 14

Facteur déclenchant ICA Tfectionse o1 37 &3

Régime - Traitement 52 2 15

Autre ou inconnu 172 23 52

. Oui 20 6 5

Premier épisode ICA Non i1 9 5T

Traitement habituel - 278 34 67

Arrét cardiaque admission Oui 3 0 1

Antécédent HTA Oui 205 33 64

Ischémique 232 20 67

Valvulaire 225 22 43

Cardiopathie causale Rythmique 162 14 42

Autre 58 15 20

Non connue 11 3 2

Droite isolée 146 14 32

, 1C gauche décompensée 486 68 | 148

Type d11CA OAP 196 28| 62

Choc cardiogénique 46 10 8

Ant(?ccd({nt 1nsufﬁsancc Oui 59 6 5
respiratoire chronique

Antécédent BPCO Oui 54 10 15

Antécédent SAOS Oui 26 4 6

Antécédent d’AVC ou AIT Oui 62 5 12

Pas de diabéete 5 0 1

L Diabete de type 1 5 0 3

Diabete Diabéte de type 2 76 | 21

Diabete autre ou indéterminé 79 0 18

Fréquence cardiaque a ’admission | - 241 30 61

Pression artérielle a 'admission - 198 26 56

Poids - 142 16 34

Taille - 57 5 15

IMC - 31 4 7

Jamais 10 0 2

Tabagisme Sevré 45 7 17

Actif 19 3 7

Antécédent troubles du rythme Oui 61 13 14

Antécédent dépression Oui 26 6 8

Antécédent troubles cognitifs Oui 101 3 36

Antécédent de cancer Oui 90 18 26

AC/FA a 'admission Oui 94 6 29

<40 96 13 25

FEVG 41 < FEVG < 49 18 0 5

> 50 98 16 31

TABLEAU 5.11 : Distribution des étiquettes dans les jeux d’apprentissage, de validation

et de test.
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Variable (Etiquettes) Reégle Exemples
Premier épisode ICA

Prédiction au niveau document : Oui, Non

: 22111 On garde Iétiquette Non Etiquette finale aprés application de la régle : Non

Diabete Si Type 1 et Autre, on garde Autre Prédiction au niveau document : Type 1, Autre

- Pas de diabete Etiquette finale aprés application de la régle : Autre

- Type 1 Si Type 2 et Autre, on garde Autre

- Type 2 Prédiction au niveau document : Type 1, Type 2

- Autre Si Type 1 et Type 2, on garde Autre Etiquette finale apres application de la reégle : Autre

FEVG

- <40 Prédiction au niveau document : FEVG < 40 et FEVG > 50

11 < FEVG < 49 On garde la FEVG la plus sévere

- > 50
Tabagisme
- Actif Prédiction au niveau document : Sevré et Actif

- ?Z:;lr:is Sovié > Actif > Jamais Etiquette finale apres application de la regle : Sevré

Etiquette finale aprés application de la régle : FEVG < 40

On garde 'étiquette suivant 'ordre de priorité :

TABLEAU 5.12 : Regles de décision appliquées aux variables ayant des modalités mutuel-
lement exclusives pour générer 1’étiquette finale de la variable pour le document.

DrLongformer-CP est le meilleur modele avec un F1 score de 44,58, suivi de tres pres par

le modele CamemBERT avec un F1 score de 44,51.

Modele Précision | Rappel | F1 Score
CamemBERT 42,91 46,34 44 51
CamemBERT-bio 41,45 46,54 43,84
ChuBERT-4GB 36,20 41,52 38,66
ChuBERT-Mixed | 34,63 39,40 36,84
DrBERT-7GB 36,66 41,19 38,75
DrBERT-4096 39,46 45,03 42,05
DrLongformer-CP | 41,35 48,38 44,58

TABLEAU 5.13 : Performances moyennes des modeles sur quatre exécutions pour l'ex-
traction des variables d’intérét. Le meilleur modele est en gras et le second est souligné.

En examinant plus en détails les performances de DrLongformer-CP pour chaque en-
tité présentée dans le tableau [5.14] nous observons que celles-ci sont tres variables d'une
entité a une autre. Les performances sont souvent corrélées avec le nombre d’annotations.
En effet, plus il y a d’annotations pour une entité donnée, meilleures sont les perfor-
mances obtenues. Cette observation est valable pour des entités telles que les traitements
habituels, les cardiopathies causales et les types d’ICA gauche décompensée et OAP. A
I'inverse, les entités avec peu d’annotations, comme la plupart des facteurs déclenchant
d’ICA, la notion d’arrét cardiaque a I’admission, ainsi que I’absence de tabagisme et de
diabete, posent des difficultés au modele et se traduisent par des scores tres faibles.

Cependant, la tendance inverse est aussi observée pour certaines entités, comme les
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Variable Etiquette Précision | Rappel | F1 Score

Trouble du rythme 3,15 2,73 2,92

Ischémique 0,00 0,00 0,00

, Poussée HTA 5,13 8,33 6,35

Facteur déclenchant ICA Tfectiotse 3341 33.81 33,58

Régime - Traitement 5,55 1,06 1,79

Autre ou inconnu 10,03 10,53 10,18

S Oui 5,00 6,25 5,56

Premier épisode ICA Nom 14,48 16.25 15.26

Traitement habituel - 59,69 78,90 67,87

Arrét cardiaque admission Oui 0,00 0,00 0,00

Antécédent HTA Oui 70,17 83,19 76,08

Ischémique 39,26 60,02 47,39

Valvulaire 43,00 63,11 51,13

Cardiopathie causale Rythmique 4413 59,15 50,53

Autre 15,38 09,93 11,98

Non connue 0,00 0,00 0,00

Droite isolée 17,52 20,87 19,04

, IC gauche décompensée 52,71 61,32 56,68

Type d'ICA OAP 59,97 | 62,72 61,25

Choc cardiogénique 20,05 12,50 15,25

Antgccdgnt 1nsuﬁi'sancc Oui 1521 34,38 37.35
respiratoire chronique

Antécédent BPCO Oui 56,32 64,55 60,00

Antécédent SAOS Oui 45,83 33,33 37,50

Antécédent I’AVC ou AIT Oui 45,53 55,47 49,83

Pas de diabete 0,00 0,00 0,00

N Diabete de type 1 0,00 0,00 0,00

Diabete Diabete de tzpe 2 61,31 | 81,49 69,04

Diabete autre ou indéterminé 24,27 43,18 31,02

Fréquence cardiaque a 'admission | - 24,73 32,50 28,08

Pression artérielle a I’admission - 33,72 41,20 37,07

Poids - 16,06 20.00 17,79

Taille - 17,09 14,06 15,35

IMC - 7,81 8,33 7,93

Jamais 0,00 0,00 0,00

Tabagisme Sevré 56,20 86,16 67,86

Actif 22,04 21,59 21,38

Antécédent troubles du rythme Oui 0,00 0,00 0,00

Antécédent dépression Oui 32,97 18,33 23,44

Antécédent troubles cognitifs Oui 38,60 48,91 42,97

Antécédent de cancer Oui 46,43 56,96 51,11

AC/FA a l’admission Oui 23,81 33,59 27,85

<40 28,01 35,00 31,07

FEVG 41 < FEVG < 49 0,00 0,00 0,00

> 50 54,21 54,31 54,16

TABLEAU 5.14

DrLongformer-CP sur le jeu de test.
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Variable Etiquette Nb. Doc | Spécificité | Sensibilité | Précision | F1 Score

Trouble du rythme 14 88,76 71,43 50.00 58,82

Ischémique 6 97,93 33,33 50,00 40,00

, Poussée HTA 10 97,85 97,84 80,00 80,00

Facteur déclenchant TCA Tnfecticuse 30 87,67 86,67 71,29 80,00

Régime - Traitement 11 100,00 54,55 100,00 70,59

Autre ou inconnu 25 82,05 68,00 54,84 60,71

L Oui 4 98,99 0,00 0,00 0,00

Premier épisode TCA Non 16 87,36 63,75 50,00 57,89

Arrét cardiaque admission Oui 1 100,00 0,00 0,00 0,00

Antécédent HTA Oui 54 91,84 96,30 92,86 94,55

Ischémique 32 94,36 100,00 88,89 94,12

Valvulaire 26 92,21 92,31 80,00 85,71

Cardiopathie causale Rythmique 33 77,14 90,91 65,22 75,95

Autre 12 91,21 41,67 38,46 40,00

Non connue 2 100,00 0,00 0,00 0,00

Droite isolée 17 79,07 58,82 35,71 44,44

, IC gauche décompensée 65 63,16 92,31 81,08 86,33

Type dTCA OAP 35 85,20 80,00 73,68 76,71

Choc cardiogénique 5 96,93 60,00 50,00 54,55

Antécédent insuffisance Oui 5 97,96 40,00 50,00 44,44
respiratoire chronique

Antécédent BPCO Oui 12 97,80 75,00 81,82 78,26

Antécédent SAOS Oui 5 100,00 60,00 100,00 75,00

Antécédent d’AVC ou AIT Oui 10 97,85 100,00 83,33 90,91

Pas de diabete 1 100,00 0,00 0,00 0,00

Diabéte Diabete de type 1 2 100,00 0,00 0,00 0,00

Diabete de type 2 18 90,59 94,44 68,00 79,07

Diabete autre ou indéterminé 12 94,51 83,33 66,67 74,07

Jamais 2 100,00 50,00 100,00 66,67

Tabagisme Sevré 16 95,40 100,00 80,00 88,89

Actif 7 97,92 42,86 60,00 50,00

Antécédent troubles du rythme | Oui 12 98,90 41,67 83,33 55,56

Antécédent dépression Oui 7 98,96 85,71 85,71 85,71

Antécédent troubles cognitifs Oui 15 95,45 86,67 76,47 81,25

Antécédent de cancer Oui 17 93,02 88,23 71,43 78,95

AC/FA a I'admission Oui 23 85,00 86,96 62,50 72,73

<40 13 86,87 84,62 47,83 61,11

FEVG 41 < FEVG < 49 3 100,00 0,00 0,00 0,00

> 50 23 96,25 73,91 85,00 79,07

TABLEAU 5.15 : Résultats obtenus au niveau document pour chaque entité par le meilleur
modele DrLongformer-CP sur le jeu de test apres application des regles de sélection des
modalités.

constantes a 'admission (la fréquence cardiaque, la pression artérielle et le poids) et le
type d’ICA droite isolée dont le nombre d’annotations est élevé mais les F1 scores ne
dépassent pas 30 %. Nous pouvons faire la méme remarque pour les entités « Autre ou
inconnu » des facteurs déclenchant de 'ICA et « Non » du premier épisode d’ICA. Ces
observations montrent que lorsqu’il y a trop de variété syntaxique dans les annotations

d’une méme entité, le modele rencontrera des difficultés.

Enfin, d’autres entités telles que I'antécédent de BPCO, le tabagisme sevré ou le dia-

bete de type 2 affichent des performances entre 60 % et 70 % de F1 score malgré une
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5.1. Projet GAVROCHE

faible quantité d’annotations. Les annotations pour ces entités sont souvent exprimées de
la méme fagon dans les comptes rendus, ce qui facilite I’apprentissage du modele.

Enfin, en appliquant I’ensemble de regles pour générer le jeu de données tabulaires
final, nous obtenons les résultats présentés dans le tableau [5.15] Globalement, il y a une
différence notable entre les performances des modeéles au niveau entités et au niveau
document. Pour la plupart des variables, les modeles ne retrouvent pas toutes les entités
annotées manuellement mais en identifient seulement un sous-ensemble, ce qui permet
tout de méme d’avoir de bons résultats au niveau document.

Pour d’autre variables, comme « Facteur déclenchant ICA : Ischémique » ou « Antécé-
dent troubles du rythme », les performances en F1 score au niveau entité sont de 0,00 %
contre 40 % et 55,56 % au niveau document. Cette différence de performance indique que

les modeles trouvent d’autres entités qui n’ont pas été annotées par les cliniciens.
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5.2 Déterminants sociaux de santé

Dans cette section, nous présentons les expérimentations sur le corpus de déterminants
sociaux introduit dans le chapitre [3] Bien que le corpus soit annoté avec un schéma com-
posé d’entités et de relations, seules les entités ont été traitées dans nos expérimentations.
Nous présentons celles-ci en deux temps : le protocole expérimental pour I'affinage des

modeles, puis les résultats obtenus par les modeéles.

5.2.1 Protocole expérimental

A Vinstar des autres corpus de reconnaissance d’entités nommées, nous avons converti
le corpus de déterminants sociaux de santé au format IOB2. Cependant, ce format ne
permet pas de traiter les annotations imbriquées (i.e. les mots ayant plusieurs étiquettes).
Les annotations ont été filtrées pour conserver uniquement les annotations de plus large
granularité, comme décrit par Touchent et al.| (2023)). Les documents constituant ce corpus
sont courts (150 tokens maximum), aucune troncation n’est donc nécessaire pour les
modeles BERT. Les documents du corpus ont ensuite été divisés en jeu d’apprentissage
(72 %), de validation (8 %) et de test (20 %), comme indiqué dans le tableau [5.16] La
distribution pour chaque entité est présentée dans le tableau [5.17]

Apprentissage | Validation | Test
Nb. CR 1190 170 | 340

TABLEAU 5.16 : Distribution des documents du corpus de déterminants sociaux de santé
en jeux d’apprentissage, de validation et de test.

Sept modeles ont été affinés et évalués : CamemBERT, CamemBERT-bio, ChuBERT-4GB,
ChuBERT-Mixed, DrBERT-7GB, DrBERT-4096 et Drlongformer-CP. Chaque modele a été
exécuté quatre fois avec un taux d’apprentissage de 2e¢ — 5 et un early stopping de cing
epoch. La technique d’early stopping permet d’éviter le surapprentissage des modeles en
interrompant leur optimisation lorsque la fonction de perte sur le jeu de validation ne
diminue plus durant un nombre prédéterminé d’itérations. Enfin, les modeles sont évalués

sur les entités avec les métriques de précision, rappel et F1 score de SeqEval.
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Entités Apprentissage | Validation | Test

Activité physique : Oui 152 23 33
Activité physique : Non 38 6 11
Consommation d’alcool 436 62 111
Consommation de drogues 76 11 17
Conditions de vie : Cohabitation 384 56 | 121
Conditions de vie : Seul 193 32 53
Derniere profession exercée 249 33 69
Descendance : Non 98 13 25
Descendance : Oui 774 90 | 204
Domicile : Oui 465 54 137
Domicile : Non 16 3 3
Niveau d’éducation 56 5 17
Origine ethnique 69 13 21
Profession 445 63 147
Revenu 24 3 13
Statut matrimonial : Célibataire 50 8 14
Statut matrimonial : Divorcé 69 13 13
Statut matrimonial : Marié 328 35 100
Statut matrimonial : Veuf 69 8 17
Statut d’emploi : Actif 221 34 53
Statut d’emploi : Autre 81 3 32
Statut d’emploi : Etudiant 18 4 12
Statut d’emploi : Retraité 291 42 86
Statut d’emploi : Sans emploi 112 18 31
Tabagisme 608 88 | 159
Entités pour les relations Apprentissage | Validation | Test
Antécédent 253 31 73
Durée 48 7 18
Fréquence 414 52 98
Quantité 654 92 | 175
StatusTime : Actuel 255 51 82
StatusTime : Aucun 478 69 | 127
StatusTime : Passé 238 27 55
Type 187 24 46

TABLEAU 5.17 : Distribution des entités dans les jeux d’apprentissage, de validation et

de test du corpus de déterminants sociaux de santé.
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5.2.2 Résultats

Les performances globales des modeles sont présentées dans le tableau[5.18| DrLongformer-
CP montre les meilleures performances avec un F1 score de 62,61 %. Les autres modeles
obtiennent des scores assez proches, avec des F1 score allant de 62,13 % pour DrBERT-
4096 a 57,71 % pour ChuBERT-4GB, excepté pour le modele CamemBERT qui rencontre des
difficultés lors de 'apprentissage avec un F1 score de 30,85 %. En effet, le early stopping
met fin a l'affinage du modele a la 5éme epoch car il n’a pas réussi a prédire une seule
entité correcte. Cela montre qu'un modele non spécialisé a besoin d'un apprentissage plus
long pour obtenir des performances comparables aux modeles spécialisés.

Bien que ce corpus soit composé de documents cliniques, 1'usage d’un modele clinique
comme ChuBERT-4GB ou ChuBERT-Mixed n’apporte pas de gain de performances par rap-
port aux modeles biomédicaux. Les déterminants sociaux de santé traitent des concepts
généraux de la vie quotidienne tels que la profession, 1’éducation, la consommation de

tabac et d’alcool. Ces concepts peuvent donc étre facilement modélisés par les modeles

biomédicaux

Modele Précision | Rappel | F1 Score
CamemBERT 29,98 31,79 30,85
CamemBERT-bio 60,17 63,28 61,68
ChuBERT-4GB 54,89 58,68 o7,71
ChuBERT-Mixed 55,97 60,47 58,12
DrBERT-7GB 60,23 63,74 61,93
DrBERT-4096 60,42 64,00 62,13
DrLongformer-CP | 61,21 64,09 62,61

TABLEAU 5.18 : Performances moyennes des modeles sur quatre exécutions pour la recon-
naissance d’entités nommeées du corpus sur les déterminants sociaux. Le meilleur modele
est en gras et le second est souligné.

Pour les performances par entité du meilleur modele DrLongformer-CP présenté dans
le tableau [5.19] nous observons les mémes tendances que pour la tache de reconnaissance
d’entités nommées du projet GAVROCHE avec une corrélation entre les performances du
modele et la variabilité syntaxique des annotations par entité. En effet, les entités pour
lesquelles I'information est toujours exprimée de la méme fagon, comme « Descendance :
Non », « Statut matrimonial : Célibataire », sont facilement apprises par le modele. A
I'inverse, les entités comme « Descendance : Oui », « Domicile : Oui », « Profession » et

« Derniere profession exercée » posent plus de difficulté au modele, malgré une grande
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Entités Précision | Rappel | F1 Score

Activité physique : Non 17,65 15,00 16,22
Activité physique : Oui 30,12 32,89 31,45
Consommation d’alcool 68,23 73,12 70,59
Consommation de drogues 82,05 88,89 85,33
Conditions de vie : Cohabitation 76,26 73,61 74,91
Conditions de vie : Seul 75,00 89,06 81,43
Derniere profession exercée 28,30 17,86 21,90
Descendance : Non 82,76 96,00 88,89
Descendance : Oui 44,20 42,05 43,10
Domicile : Oui 36,64 45,35 40,53
Domicile : Non 0,00 0,00 0,00
Niveau d’éducation 29,55 44,83 35,61
Origine ethnique 83,02 75,86 79,28
Profession 48,12 58,38 52,75
Revenu 78,95 78,95 78,95
Statut matrimonial : Célibataire 100,00 100,00 100,00
Statut matrimonial : Divorcé 81,08 85,71 83,33
Statut matrimonial : Marié 73,33 77,10 75,17
Statut matrimonial : Veuf 96,97 94,12 95,52
Statut d’emploi : Actif 54,07 76,00 63,18
Statut d’emploi : Autre 36,84 38,18 37,50
Statut d’emploi : Etudiant 78,95 65,22 71,43
Statut d’emploi : Retraité 81,13 69,35 74,78
Statut d’emploi : Sans emploi 45,65 42,00 43,75
Tabagisme 94,12 97,60 95,83
Entités pour les relations Précision | Rappel | F1 Score
Antécédent 61,57 79,29 69,32
Durée 70,37 79,17 74,51
Fréquence 58,14 70,42 63,69
Quantité 46,15 48,34 47,22
StatusTime : Actuel 58,26 40,12 47,52
StatusTime : Aucun 66,11 70,83 68,39
StatusTime : Passé 93,04 91,30 92,16
Type 54,44 44.55 49,00

TABLEAU 5.19 : Distribution des entités dans les jeux d’apprentissage, de validation et
de test du corpus de déterminants sociaux de santé.
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quantité d’annotations.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une évaluation en contexte clinique des modeles
de langues pré-entrainés pour les domaines biomédical et clinique introduits dans le cha-
pitre 4 L’évaluation des modeéles a montré une amélioration de I’état de I'art et une plus
grande robustesse par rapport au modele CamemBERT pour le francais général. De plus,
nous avons montré que les modeles de langue pré-entrainés sur des données biomédicales
récoltées sur le web peuvent rivaliser avec les modeles de langue pré-entrainés sur des
données cliniques.

Enfin, certains résultats peuvent étre considérés comme satisfaisants dans le domaine
du TAL mais ce n’est pas forcément le cas dans le domaine médical ot les attentes sont plus

élevées envers les performances des modeles pour une utilisation en recherche clinique.
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CONCLUSION

Dans cette theése, nous nous sommes intéressés a I’application du Traitement Automatique
du Langage (TAL) dans le domaine médical, et ce, a travers diverses thématiques : la
création de corpus, 'adaptation de modeles au domaine et 1’évaluation extrinseque des
systemes. En travaillant dans ce domaine, 1'une des problématiques majeures que nous
avons identifiées est le manque de ressources disponibles en francais pour le domaine
médical. En effet, malgré un domaine en plein essor ces dernieres années, peu de corpus
sont disponibles en libre acces, et parmi ceux-ci, aucun n’inclut des données cliniques
issues des soins aux patients.

Parmi les autres ressources manquantes, les modeles de langue pré-entrainés sont éga-
lement a compter. Seuls des modeles généralistes tels que CamemBERT et FlauBERT sont
disponibles et utilisés par la communauté, indépendamment du domaine de spécialité.
Pourtant, des travaux dans d’autres langues ont démontré 'intérét d’adapter les modeles
au domaine spécifique pour améliorer les performances (El Boukkouri et al. 2022; |Lee
et al., |2019; (Chalkidis et al., [2020; Li et al., [2023)).

La technicité de la langue médicale requiert des modeles adaptés a ce domaine pour
exploiter au mieux les données cliniques. Nous nous sommes donc concentrés sur ’adap-
tation de modeles de langue pré-entrainés au domaine médical et la création de nouveaux
corpus pour enrichir le champ des corpus existants.

Pour conclure, nous résumons les principales contributions présentées dans cette these

avant de proposer des perspectives pour des recherches futures.

5.4 Contributions

Nos principales contributions portent sur une revue systématique de la littérature sur
I'usage du TAL dans les entrepots de données de santé, 'adaptation des modeles BERT
et Longformer au domaine médical francgais, ainsi qu'une évaluation de ces modeles sur
les taches de DrBenchmark — un benchmark de corpus biomédicaux constitué pour cette
occasion — et sur des corpus cliniques composés de comptes rendus hospitaliers du CHU

de Nantes, annotés durant cette these.
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Notre premiere contribution est une revue systématique de la littérature sur 'usage
du TAL dans les entrepdts de données de santé. Notre objectif était d’identifier les taches
de TAL qui sont employées pour traiter les documents textuels issus des EDS ainsi que
les méthodes utilisées pour traiter ces taches. Nos résultats montrent que les méthodes
de TAL sont principalement utilisées pour extraire des informations renseignées dans les
documents textuels stockés dans les EDS et pour identifier des populations de patients.
En fonction de la tache cible, différentes méthodes sont utilisées, allant des méthodes sym-
boliques aux méthodes d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond pour les
plus récentes. Les méthodes symboliques et linguistiques sont encore largement utilisées
ces dernieres années pour réaliser la plupart des taches, notamment grace a des approches
a base d’expressions régulieres ou la recherche de motifs en exploitant des lexiques spé-
cialisés, comme des listes de médicaments ou des terminologies. Nos résultats indiquent
également que peu de langues sont représentées dans cette revue systématique, avec no-
tamment une sur-représentation des travaux sur la langue anglaise. Enfin, cette étude a
été réalisée en 2022 et cela a évolué depuis, notamment en France ou le développement
des EDS a été tres rapide ces dernieres années. Cette revue systématique de la littérature
a fait 'objet de deux publications. La premiere version de cette étude a été publiée dans
la conférence nationale TALN-RECITAL (Bazoge, 2021)), puis, une deuxiéme version plus
étoffée a été publié dans le journal JMIR Medical Informatics (Bazoge et al., [2023)).

Notre deuxieme contribution est la constitution de DrBenchmark, un benchmark de
taches biomédicales francaises permettant d’évaluer les modeles de langue pré-entrainés.
Ce benchmark rassemble la majorité des corpus biomédicaux francais introduits précé-
demment dans la littérature scientifique. DrBenchmark assure une comparaison équitable
entre les systémes grace a des scripts de pré-entrainement et d’évaluation dédiés a cha-
cune des taches. Les corpus inclus dans DrBenchmark sont formatés suivants des schémas
normalisés et des sous-ensembles de données prédéfinies grace a la bibliotheque Datasets
de HuggingFace (Lhoest et al., 2021)). Pour cette contribution, un article a été soumis
pour publication a la conférence LREC-COLING 2024.

Notre troisieme contribution est l’adaptation des modeles de langue BERT et Long-
former aux domaines biomédical et clinique francais. Nous avons tout d’abord introduit

DrBERT et ChuBERT, deux modeles de langues pré-entrainés, le premier sur des données
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biomédicales récoltées sur le web et le second sur des phrases simples extraites de comptes
rendus hospitaliers du CHU de Nantes. Au travers d'une étude comparative, nous avons
étudié I'impact de différents parametres sur les performances des modeles de langues pré-
entrainés : les stratégies de pré-entrainement de modeles (pré-entrainement de zéro et
pré-entrainement poursuivi) et les sources de données (les données biomédicales récoltées
sur le web et les données cliniques issues de 'entrepdt de données du CHU de Nantes). Nos
résultats ont montré que les modeles spécialisés apportent une amélioration de 1’état de
I’art pour toutes les taches médicales face aux modeles existants pour le francais général
(CamemBERT) et aux modeles médicaux anglais (BioBERT, PubMedBERT et ClinicalBERT).
Nous avons également montré qu’a quantité de données limitées (4 Go), les modeles pré-
entrainés sur des données médicales récupérées sur le web permettent de rivaliser avec les
modeles pré-entrainés sur des données cliniques. De plus, nous avons montré qu’il n’y a
pas de différences entre le pré-entrainement de zéro et le pré-entralnement poursuivi pour
les modeles BERT. Ces travaux ont fait 'objet d’une publication a la conférence Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL) pour laquelle nous avons

été récompensés d’'une mention honorable (Labrak et al., [2023a)).

Nous avons ensuite introduit DrLongformer, un modele pré-entrainé sur des données
biomédicales francaises permettant de traiter des séquences de textes allant jusqu’a 4 096
tokens. Dans ce travail d’adaptation des modeles Longformer, notre objectif était d’éva-
luer & nouveau les stratégies de pré-entrainement des modeles (pré-entrainement de zéro,
pré-entrainement poursuivi et conversion d’un modele BERT en modele Longformer) et
de vérifier si les résultats observés lors de I'adaptation des modeles BERT étaient de
nouveau observés avec les modeles Longformer. L’évaluation des modeles a montré une
amélioration de I’état de 'art pour les taches de classification de textes par rapport aux
modeles BERT existants (DrBERT et CamemBERT-bio) et aux modeles Longformer anglais
Clinical-Longformer. Pour les autres taches que la classification de textes, les résul-
tats sont plus nuancés. Bien que les modeles BERT traitent les taches de reconnaissance
d’entités nommées phrase a phrase, ils restent plus appropriés que les modeles Longfor-
mer, peu importe la taille des documents. Contrairement aux résultats observés avec les
modeles BERT, nos résultats avec les modeles Longformer indiquent qu’il est préférable
d’adapter les modeles en continuant le pré-entrainement d’un modele existant plutot que
de pré-entrainer un modele de zéro, ce qui corrobore les résultats présentés par (El Bouk-
kouri et al., 2022)). De plus, nous avons montré qu’il est possible de poursuivre le pré-

entrainement d’un modele anglais spécialisé sur des données biomédicales francaises pour
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construire un modele francais spécialisé. Cette option est particulierement intéressante
lorsque aucun modele francgais n’est disponible pour I'architecture que 1’on souhaite adap-
ter. Ces éléments indiquent que le transfert de domaine est réalisable entre deux langues
grace a un pré-entralnement adaptatif a phases multiples. Enfin, un article a été soumis
a la conférence LREC-COLING 2024 pour ces travaux.

Notre quatrieme contribution est la création de deux corpus composés de données
cliniques issues de ’entrepot de données de santé du CHU de Nantes. Ces deux corpus
s'integrent dans un contexte de recherche clinique pour deux projets ayant pour but
d’extraire des informations sur deux thématiques identifiées dans des comptes-rendus
hospitaliers. Le premier corpus est celui du projet GAVROCHE qui a été annoté avec
des informations cliniques afin de phénotyper les patients hospitalisés pour insuffisance
cardiaque aigué. Le deuxieme corpus porte sur les déterminants sociaux de santé et est
composé de paragraphes issus des sections « Mode de vie » des comptes rendus hospitaliers.
Ces deux corpus ont permis de compléter I'évaluation des modeles de langue introduits
dans cette these sur DrBenchmark en apportant une évaluation en domaine clinique qui
n’est pas présent dans le benchmark. Nos résultats ont montré que les modeles de langue
spécialisés améliorent 1’état de I’art et sont plus robustes par rapport au modele généraliste
CamemBERT. Enfin, bien que certains résultats puissent étre considérés comme suffisants
dans le domaine du TAL, ce n’est pas forcément le cas dans le domaine médical ou
les attentes sont plus élevées envers les performances des modeles pour une utilisation

systématique dans la recherche clinique.

5.5 Perspectives

Nos contributions ont permis d’apporter de nouvelles ressources pour mieux aborder le
domaine médical, que ce soit par la publication de modeles de langues, la création de
corpus ou la constitution d’un benchmark d’évaluation.

Les travaux menés durant cette these peuvent étre poursuivis dans différentes direc-
tions, dont quatre nous semble a privilégier. La premiere concerne la création de corpus.
Dans ce manuscrit, nous avons vu qu’il y a peu de corpus médicaux dans la littérature, et
ceux-ci partagent souvent des caractéristiques communes, comme les sources de données
utilisées (articles scientifiques, cas cliniques) et les taches traitées (trés souvent des taches
de reconnaissance d’entités nommées). Pour pallier ce manque de variété, nous avons in-

troduit plusieurs corpus au cours de cette these : les corpus du projet GAVROCHE et
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des déterminants sociaux de santé présentés dans le chapitre |3|ainsi que le corpus French-
MedMCQA composé de questions a choix multiples tirées d’examens de pharmacie et le
corpus DiaMed constitué de cas cliniques et annoté avec les chapitres de la CIM-10. La
disponibilité de corpus variés et de qualité est nécessaire pour le bon développement des
approches de TAL, que ce soit pour 'entrainement des systémes ou leur évaluation. Beau-
coup de taches ne sont pas encore couvertes dans les corpus du domaine médical francais,
telles que l'extraction de relations ou I'inférence textuelle (Natural Language Inference).
De plus, les taches existantes sont souvent éloignées des besoins cliniques habituels. I1
est donc important de continuer a proposer des nouveaux corpus avec des taches et des

sources de données plus variées et plus proches des besoins cliniques.

La deuxiéme direction de recherche porte sur le partage des données cliniques pour la
recherche. De nombreux corpus cliniques et modeles de langue ont été créés dans les éta-
blissements hospitaliers et sont conservés en interne, faute de solutions pour pouvoir les
partager sans mettre en danger la confidentialité des patients. Nous pensons qu’il serait
intéressant de proposer des solutions permettant de partager les corpus et les modeles
tout en respectant les contraintes réglementaires et la confidentialité des patients. Parmi
les pistes a explorer pour les corpus, nous pensons a I’anonymisation des comptes-rendus
en appliquant les techniques détaillées dans 'article G29 sur la protection des données
ou a la création de données synthétiques. Ces deux pistes pourraient également servir a
pré-entrainer des modeles anonymes partageables. Pour le partage des modeles, la pro-
tection de la confidentialité des patients peut étre réalisé en aval du pré-entralnement.
Par exemple, pour les modeles génératifs, il est possible de bloquer certaines requétes

intrusives ou portant sur des thématiques sensibles.

La troisieme direction de recherche concerne ’adaptation des modeles de langue au
domaine médicale frangais. Dans ce manuscrit, nous avons adapté des modeles BERT et
Longformer, tous deux composés d’un nombre de parametres entre 100 et 150 millions. Or,
la tendance actuelle est aux grands modeles de langues (Large Language Models - LLM)
composés de plusieurs milliards de parametres. La plupart des grands modeles de langue
actuels (ChatGPT, BARD, etc.) propose des services en ligne de chat et de questions-
réponses, mais cela intégre de nombreux risques a gérer (Bommasani et al., 2022). Des
préoccupations ont été soulevées concernant les données utilisées pour I'entrainement de
ces modeles privés, ainsi que sur la maniere dont les requétes contenant des données
sensibles liées a la vie privée sont transmises sur Internet et la facon dont ces entreprises

gerent ces données (et les utilisent). Ces modeles privés ne peuvent donc pas étre utilisés
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sur les données cliniques des EDS qui sont soumises au RGPD et au référentiel entrepot
de données de santé. La solution pour adapter et partager un grand modele de langue
médicale francais repose de nouveau sur les données ouvertes disponibles sur le web. Cela
nécessitera de créer des corpus de qualité adaptés a ces modeles qui sont actuellement
manquants pour le frangais médical, ce qui fait écho aux deux directions de recherche
discutées précédemment.

Enfin, la quatriéme et derniere direction de recherche concerne 1'utilisation des mo-
deles de langue en contexte clinique. En effet, les modeles de langue sont généralement
évalués sur des taches générales issues de benchmarks spécialement congus a cet effet.
Toutefois, ces taches d’évaluation s’éloignent des besoins cliniques réels, tels que le co-
dage médical ou I'extraction d’informations cliniques complexes, et ne permettent pas de
déterminer avec précision si un modele sera performant dans un cas d’usage tres spé-
cifique et spécialisé. Comme nous ’avons observé dans ce manuscrit a travers le projet
GAVROCHE, les modeles de langue éprouvent des difficultés avec les taches complexes
nécessitant une expertise clinique approfondie. De plus, ces approches nécessitent un inves-
tissement considérable en termes de temps humain d’annotation, pour aboutir finalement
a des performances qui ne satisfont pas les attentes des cliniciens. Il serait donc intéres-
sant d’identifier les causes de ces difficultés rencontrées par les modeles. Sont-elles liées
4 la qualité des données cliniques? A la facon d’aborder les taches? Ou & Parchitecture
des modeles? Ce sont autant de pistes qui devraient venir alimenter les travaux de la

communauté a ’avenir.
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CHAPITRE 6

ANNEXES

6.1 Blocs d’annotation du projet GAVROCHE

Bloc 1 - Facteur déclenchant, ler épisode ICA et traitement (11 étiquettes)

Variable

Définition

Etiquettes

Facteur déclenchant
de 'ICA

Information souhaitée : L'ICA est-elle
liée au facteur déclenchant suivant ?
Plusieurs facteurs déclenchant peuvent
étre indiqués pour un méme CRH.

Trouble du rythme

Ischémique

Poussée hypertensive

Infectieux

Valve

Régime ou traitement

Autre ou inconnu

Premier épisode ICA

Information souhaitée : est-ce le
premier épisode d’ICA connu pour ce
patient 7

Oui

Non

Traitement habituel

Cette variable vise a sélectionner 1’en-
semble des médicaments habituels du
patient juste au temps de son admis-
sion.

Oui

Arrét cardiaque a I’ad-
mission

Information souhaitée : le patient a-t-
il été pris en charge en arrét cardio-
respiratoire, et /ou a-t-il présenté un ar-
rét cardio-respiratoire lors de son trans-
fert au CHU et/ou aux urgences ?

Oui

TABLEAU 6.1 : Bloc 1 - Facteur déclenchant de I'ICA, ler épisode d’ICA, traitement
habituel, arrét cardiaque a I’admission
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Bloc 2 - Cardiopathie causale et type d’ICA (10 étiquettes)

Variable Définition Etiquettes
Antécédent d’hyper- |Information souhaitée : le patient est-il| Oui
tension artérielle | connu comme ayant une hypertension

(HTA) artérielle, controle ou non, au temps de
I’hospitalisation ?

Cardiopathie causale |Information souhaitée : quel est le Ischémique
facteur étiologique de la cardiopathie Valvulaire
causale ?

Rythmique
Autre
Non connu

Type d’ICA

Correspond aux 4 présentations
cliniques de I'ICA d’apres les
recommendations ESC 2021

Droite isolée

Insuffisance cardiaque

gauche décompensée

OAP

Choc cardiogénique

TABLEAU 6.2 : Bloc 2 - Cardiopathie causale et type d'ICA
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Bloc 3 - Antécédents respiratoires, AVC et diabéte (8 étiquettes)

Variable

Définition

Etiquettes

Antécédent  d’insuf-
fisance respiratoire
chronique

Information souhaitée : le patient était-
il connu pour présenter une insuffisance
respiratoire chronique (traitée ou non,
équilibrée ou non) avant son hospitali-
sation ?

Oui

Antécédent BPCO Information souhaitée : le patient a-t-|Oui
il un antécédent de bronchopneumopa-
thie chronique obstructive ?

Antécédent SAOS Information souhaitée : le patient|Oui

s’est-il vu diagnostiquer un syndrome
d’apnée du sommeil (obstructive ou
non) ?

Antécédent ’AVC ou
d’AIT

Information souhaitée : le patient a-t-
il déja présenté un accident vasculaire
cérébral ?

Oui

Diabete

Information souhaitée : le patient est-il
connu pour présenter un diabete ?

Pas de diabete

Diabete de type 1

Diabete de type 2

Diabete autre

ou indéterminé

TABLEAU 6.3 :

Bloc 3 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete
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Bloc 4 - Infos cliniques a4 ’admission et tabagisme (8 étiquettes)

Variable

Définition

Etiquettes

Fréquence cardiaque a
I’admission

Information souhaitée : quelle est la
premiere fréquence cardiaque (en bat-
tements par minute) mesurée lors de
I’admission du patient ?

Fréquence cardiaque

Pression artérielle a
I’admission

Information souhaitée : quelle est la
premiere pression artérielle (systolique
et diastolique, en mmHg) mesurée lors
I’admission du patient ?

Pression artérielle

Poids

Information souhaitée : quel est le poids
du patient? Tous les poids indiqués
dans le CRH sont annotés, que ce soit
le poids a ’admission, au cours du sé-
jour ou de sortie

Poids

Taille

Information souhaitée : quelle est la
taille du patient ?

Taille

IMC

Information souhaitée : quelle est 'IMC
du patient ?

IMC

Tabagisme

Information souhaitée : quel est le
statut tabagique connu pour le patient
lors du temps d’hospitalisation ?

Jamais

Actif

Sevré

TABLEAU 6.4 : Bloc 4 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete
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Bloc 5 - Antécédent ACFA, lére FEVG et autres comorbidités (8 étiquettes)

Variable

Définition

Etiquettes

Antécédent trouble du
rythme

Information souhaitée : le patient a-t-il
un antécédent d’arythmie cardiaque su-
praventriculaire/de fibrillation atriale
connu avant ’hospitalisation ?

Oui

Antécédent de dépres-
sion

Information souhaitée : le patient a-t-il
un antécédent de dépression ?

Oui

Antécédent de

troubles cognitifs

Information souhaitée le patient
présente-t-il un trouble cognitif anté-
rieur a ’hospitalisation (méme débu-
tant) 7

Oui

Antécédent de cancer

Information souhaitée : le patient a-t-il
un antécédent de cancer 7 On considere
ici indifféremment tout cancer solide ou
hémopathie, correspondant aux codes
ICD-10 débutant par « C » ou de D37
a D48.

Oui

AC/FA a I’admission

Information souhaitée le patient
présente-t-il une arythmie cardiaque
supraventriculaire/fibrillation  atriale
au cours de I'admission (au SAMU ou
aux urgences, notamment) ?

Oui

FEVG

Information souhaitée : quelle est la
valeur de la fraction d’é¢jection
ventriculaire gauche évaluée au cours
de I’hospitalisation ?

< 40

41 < FEVG < 49

> 50

TABLEAU 6.5 : Bloc 5 - Antécédents respiratoires, AVC et diabete
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6.2 CAS corpus

Etiquetage morpho-syntaxique : VER:ppre, VER:infi, VER:impf,
VER:simp, PUN, DET:PQS, ADV, DET:ART, PRO:DEM, INT, VER:futu,
VER:subp, VER: cond, VER:pper, KON, NAM, PRO: IND, VER: con, PRP,
SYM, SENT, PUN:cit, VER:pres, PRP:det, PRO:REL, PRO:PER, VER:subi,
ADJ, NUM, NOM, ABR.

Classification multi-classes : negation_speculation, speculation, neutral,

negation
Reconnaissance d’entités nommeées - Speculation : 0,B_xcope_inc, I_xcope_inc

Reconnaissance d’entités nommeées - Negation : 0, B_scope_neg, I_scope_neg

6.3 ESSAI

Etiquetage morpho-syntaxique : INT, PRO:P0OS, PRP, SENT, PRO, ABR,

VER:pres, KON, SYM, DET: POS, VER:, PRO: IND, NAM, ADV, PRO:DEM, NN, PRO:PER, VER: pper,
VER:ppre, PUN, VER:simp, PREF, NUM, VER:futu, NOM, VER:impf, VER:subp, VER:infi,
DET:ART, PUN:cit, ADJ, PRP:det, PRO:REL, VER:cond, VER:subi.

Classification multi-classes : negation_speculation, speculation, neutral,

negation.

Reconnaissance d’entités nommeées - Speculation : 0, B_cue_spec,

B_scope_spec, I_scope_spec.

Reconnaissance d’entités nommées - Negation : 0, B_cue_neg, B_scope_neg,

I_scope_neg.

6.4 QUAERO

GEOG, PHEN, DISO, ANAT, OBJC, PHYS, PROC, DEVI, CHEM, LIVB
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6.5 E3C

Clinique : 0, B-CLINENTITY and I-CLINENTITY

Temporal : 0, B-EVENT, B-ACTOR, B-BODYPART, B-TIMEX3, B-RML,
I-EVENT, I-ACTOR, I-BODYPART, I-TIMEX3, I-RML

6.6 MorFITT

microbiology, etiology, virology, physiology, immunology, parasitology,

genetics, chemistry, veterinary, surgery, pharmacology, psychology

6.7 MantraGSC

Reconnaissance d’entités nommées - Medline : ANAT, PROC, CHEM, PHYS, GEOG,
DEVI, LIVB, 0BJC, DISO, PHEN, O.

Reconnaissance d’entités nommeées - EMEA et Patents : ANAT, PROC, CHEM, PHYS,
DEVI, LIVB, OBJC, DISO, PHEN, O.

6.8 DEFT-2019 corpus

Reconnaissance d’entités nommées : : age, genre, issue and origine.

6.9 DEFT-2021

Classification Multi-étiquettes : immunitaire (immunology),

endocriniennes (endocrinology), blessures (injury), chimiques (chemicals),
etatsosy (signs and symptoms), nutritionnelles (nutrition),

infections (infections), virales (virology), parasitaires (parasitology),
tumeur (oncology), osteomusculaires (osteomuscular disorders),
stomatognathique (stomatology), digestif (digestive system disorders),
respiratoire (respiratory system disorders), ORL (otorhinolaryngologic

diseases), nerveux (nervous system disorders), oeil (eye diseases),
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homme (male genital diseases), femme (female genital diseases),
cardiovasculaires (cardiology), hemopathies (hemic and lymphatic diseases),

genetique (genertic disorders), peau (dermatology).

Reconnaissance d’entités nommeées : 0, B-ANATOMY, I-ANATOMY, B-DATE, I-DATE,
B-DOSAGE, I-DOSAGE, B-DURATION, I-DURATION, B-MEDICAL EXAM, I-MEDICAL EXAM,
B-FREQUENCY, I-FREQUENCY, B-MODE, I-MODE, B-MOMENT, I-MOMENT, B-PATHOLQGY,
I-PATHOLOGY, B-sosy, I-sosy, B-SUBSTANCE, I-SUBSTANCE, B-TREATMENT,
I-TREATMENT, B-VALUE, I-VALUE

6.10 PxCorpus

Classification d’intention : MEDICAL PRESCRIPTION, NEGATE, NONE, REPLACE

Reconnaissance d’entités nommées : 0, A, CMA_EVENT, D_DOS_FORM, D_DOS_UP,
D_DOS_VAL, D_DOS_FORM_EXT, DOS_COND, DOS_UF, DOS_VAL, DRUG, DUR_UT, DUR_VAL,
FASTING, FREQ DAYS, FREQ INT V1, FREQ INT V1 _UT, FREQ INT V2, FREQ INT V2 UT,
FREQ_STARTDAY, FREQ UT, FREQ VAL, INN, MAX_UNIT UF, MAX UNIT UT, MAX_UNIT VAL,
MIN GAP_UT, MIN GAP VAL, QSP_UT, QSP_VAL, RE_UT, RE_VAL, RHYTHM_ HOUR,

RHYTHM PERDAY, RHYTHM REC UT, RHYTHM REC VAL, RHYTHM TDTE, ROA

6.11 DiaMed

A00-B99 Certain infectious and parasitic diseases
e C00-D49 Neoplasms

e D50-D89 Diseases of the blood and blood-forming organs and certain disorders in-

volving the immune mechanism
e E00-E89 FEndocrine, nutritional and metabolic diseases
e FO01-F99 Mental, Behavioral and Neurodevelopmental disorders
e GO0-G99 Diseases of the nervous system

o HO0-H59 Diseases of the eye and adnexa
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H60-H95 Diseases of the ear and mastoid process

I100-199 Diseases of the circulatory system

J00-J99 Diseases of the respiratory system

K00-K95 Diseases of the digestive system

L00-L99 Diseases of the skin and subcutaneous tissue

M00-M99 Diseases of the musculoskeletal system and connective tissue

NOO-N99 Diseases of the genitourinary system

000-09A Pregnancy, childbirth and the puerperium

P00-P96 Clertain conditions originating in the perinatal period

Q00-Q99 Congenital malformations, deformations and chromosomal abnormalities

RO0-R99 Symptoms, signs and abnormal clinical and laboratory findings, not elsew-

here classified

S00-T88 Injury, poisoning and certain other consequences of external causes
U00-U85 Codes for special purposes

V00-Y99 FExternal causes of morbidity

Z00-Z99 Fuactors influencing health status and contact with health services
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Résumeé : La collecte massive de données de
santé a permis I'émergence d’usages secon-
daires, notamment la recherche et I'évaluation
de la qualité des soins. Pour une utilisation op-
timale, ces données doivent étre harmonisées
et stockées dans des entrepdts de données
de santé (EDS), souvent sous forme textuelle.
Le traitement automatique des langues (TAL)
est alors nécessaire pour en extraire des infor-
mations a grande échelle. Les méthodes ac-
tuelles de TAL s’appuient principalement sur
des modeéles de langue basés sur I'architec-
ture Transformer, qui nécessitent d’étre adap-
tés au domaine médical pour tirer profit du
potentiel de ces modéles. Dans cette these,
nous explorons deux thématiques : I'adapta-
tion de ces modéles au contexte médical fran-

cais et leur application en recherche clinique.
Premiérement, nous menons plusieurs études
d’adaptation au domaine médical de différents
modeéles pré-entrainés existants. Ces études
ont pour but d’évaluer I'impact de différents
parametres pour l'adaptation des modeéles,
comme la nature des données ou la stratégie
de pré-entrainement. Enfin, I'utilisation de ces
modeles est étudiée dans deux projets de re-
cherche clinique. Le projet GAVROCHE exa-
mine la relation entre la variabilité glycémique
et la mortalité chez les patients atteints d'’in-
suffisance cardiaque aigué. Le second projet
vise a extraire des déterminants sociaux de
santé a partir des comptes rendus cliniques.
Ces cas montrent le potentiel du TAL pour ex-
traire des informations cliniques cruciales.

Title: Medical Natural Language Processing

Keywords: clinical NLP, pretrained language models, clinical data warehouse

Abstract: The massive collection of health
data has allowed the emergence of secondary
uses, including research and the evaluation
of the quality of care. For optimal use, these
data need to be harmonized and stored in
health data warehouses (HDWSs), often in tex-
tual form. Natural Language Processing (NLP)
is then required to extract information on a
large scale. Current NLP methods mainly rely
on language models based on the Trans-
former architecture, which need to be adapted
to the medical field to benefit from the poten-
tial of these models. In this thesis, we explore
two themes: the adaptation of these models
to the French medical context and their appli-
cation in clinical research. First, we conduct

several studies on the adaptation of various
pre-existing pre-trained models to the medi-
cal field. The aim of these studies is to eval-
uate the impact of different parameters for
model adaptation, such as the nature of the
data or the pre-training strategy. Finally, the
use of these models is studied in two clinical
research projects. The GAVROCHE project
examines the relationship between glycemic
variability and mortality in patients with acute
heart failure. The second project aims to ex-
tract social health determinants from clinical
reports. These cases demonstrate the poten-
tial of NLP to extract crucial clinical informa-
tion.
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