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Contexte

Domaine médical :

un grand producteur de données

Types de données :

structurées : formulaires, ressources terminologiques,
tableaux...
non structurées : texte

résumés de sortie, comptes-rendus de consultation, d’imagerie
ou d’hospitalisation, comptes-rendus d’imagerie, etc.

orales (dictée vocale, appels SAMU/hôpitaux, enregistrements
de patients...)
imagerie
produits chimiques, pharmacie
séquences de gènes
...

Dimensions de données :

médicales : processus de soins, contexte clinique
de santé : pour le patient
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Informatisation des hôpitaux

Systématisation lors de la création et collecte

Stockage

entrepôts de données : I2B2, Agfa Healthcare, Dedalus
France...

Unité : patient, visite

Accumulation des données

Enrichissement

sources de données
ressources terminologiques (normalisation, interopérabilité...)
données liées
...

Possibilité de leur exploitation pour la recherche

aspects légaux
aspects éthiques
ouverture vers le contexte interdisciplinaire

4/39 IA pour l’analyse des documents médicaux N Grabar
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Centralité du patient

HPST : hôpital, patient, santé, territoire

loi de 2009

Prise de décisions

Patient : propriétaire des données

Consultation, compréhension
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Besoins

Professionnels de santé :

accéder rapidement à une information donnée
différents niveaux (document, paragraphe, phrase...)
besoins principaux dans le traitement de l’information :

trouver
extraire
catégoriser
structurer
lier...

Patients :

trouver l’information correcte
comprendre l’information
[Williams et al., 1995, Patel et al., 2002, Jucks & Bromme, 2007]

besoins principaux dans le traitement de l’information :

rechercher/trouver
comprendre
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Objectif

Présenter le TAL (Traitement Automatique des Langues)

approches
données
évaluation

Proposer une vue de travaux de recherche autour des données
médicales

exemples de tâches
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TAL
les grands débuts

Les années 1950 (guerre froide)

Traduction automatique : automatisation de la traduction
d’une langue vers une autre

1954 : Georgetown-IBM experiment

Environ $20 millions investis en 10 ans

Test :

The spirit is willing, but the flesh is weak
⇒ Russe ⇒ Anglais
The whisky is strong, but the meat is rotten
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TAL
dessous linguistiques

Dictionnaire électronique

Substitution de mots équivalents dans la langue cible
transfert lexical

Ordre syntaxique des mots

Problématiques :

Ambigüıtés, polysémies, ...
Structures syntaxiques complexes
Relations sémantiques
Anaphores, ...
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TAL
the ”ALPAC report”

En 1966, par the US National Academy of the Sciences
Y. Bar-Hillel

”MT is hopeless”
La bonne qualité ou l’automatisation complète ne peuvent pas
être atteintes
L’automatisation complète n’est pas souhaitable
coûts éventuellement plus élevés qu’avec les traducteurs
humains
Recommandation :

mettre plus d’effort dans la recherche en linguistique
qu’elle contribue ou non à la traduction automatique
directement

=⇒ Début des travaux en TAL
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TAL
types d’approches

deux principales approches en TAL :

basées sur des règles
basées sur l’apprentissage automatique
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TAL
approches basées sur des règles

Approche intuitive

mots-clés, structures syntaxiques, terminologie, liens...

Experts humains

Création de règles

Approche gérable manuellement

imbrication de règles

Résultats interprétables :

précision élevée
rappel faible

Avantages :

nouveau (domaine, question de recherche, langue...)
assez facile à mettre en place
utilisable par les non-experts
un bon niveau d’explicabilité
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TAL
approches basées sur l’apprentissage automatique

Création d’un corpus d’entrâınement

annoté avec les catégories d’intérêt
de taille importante

Annotation par des experts (au moins 2)

accord inter-annotateur

Algorithmes d’apprentissage automatique

création de modèles
généralisation
transposition sur de nouvelles données

Descripteurs :

internes, externes, contexte...
connaissances ajoutées
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TAL
évolution des approches
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TAL
évolution récente
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TAL
évolution récente

BERTisation :

fine-tuning de modèles existants
[Flamholz et al., 2022, Noh & Kavuluru, 2021, Bear Don’t Walk Iv et al., 2021,

Michalopoulos et al., 2021, Liu et al., 2021a, Amir et al., 2021]

adaptation au domaine [Wang et al., 2021, Liao et al., 2021]

transfer learning
[Legrand et al., 2021, Hussain et al., 2021, Bear Don’t Walk Iv et al., 2021]

self-training [Liao et al., 2021]

enrichissement avec des informations :

orthographe et lexique [Ding et al., 2021]

classes syntaxico-sémantiques [Majewska et al., 2021]

connaissances médicales [Roy & Pan, 2021]

subword embeddings [Lauriola et al., 2021, Kim et al., 2021b]

vector retrofitting [Ding et al., 2021, Majewska et al., 2021]
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TAL
contribution des disciplines

Un domaine interdisciplinaire :

linguistique

paramètres phonologiques
grammaire générative
syntaxe structurale
philosophie du langage

informatique

algorithmique
génie logiciel

mathématiques

logique
théorie des langages
probabilités
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TAL
données : ressources

Langues de spécialité : spécificités à différents niveaux

lexiques (ensemble de mots)

veine, oeil, côte, vertèbre...

terminologies (termes, relations, définitions)

veine porte, veine sous-clavière
hiérarchique, partie de, synonymie, anonymie
localisé dans, traité par, traite...

ontologies (+ contrôles)

graphes de connaissances (triplets)

syntaxe
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TAL
données : terminologies

MeSH (Medical Subject Headings) [NLM, 2001]

indexation et recherche d’information

CIM (Classification Internationale des Maladies) [OMS, 1995]

encodage des (co)morbidités

CCAM (Classification Commune des Actes Médicaux)
[Trombert-Paviot et al., 2003]

encodage des actes médicaux

MedDRA (Medical Dictionary for Drug Regulatory Activities)
[Brown et al., 1999]

effets indésirables de médicaments

SNOMED International [Côté et al., 1993]

description des données médicales

SNOMED CT [Wang et al., 2002]

évolution vers une ontologie

UMLS (Unified Medical Language System) [Lindberg et al., 1993]

...
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TAL
données : corpus

Matériel indispensable en TAL

doit être proche des données traitées

clinique, scientifique, réseaux sociaux...

MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care)
[Johnson et al., 2016]

largement exploité
prédiction de ma mortalité [Anand et al., 2018, Feng et al., 2018] ,
identification de diagnostics et encodage
[Perotte et al., 2014, Li et al., 2018] , étude de la temporalité
[Che et al., 2018] , identification de documents cliniques
similaires [Gabriel et al., 2018] ...

sous-parties exploitées pour les compétitions de TAL
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TAL
données : compétitions de TAL

i2b2 (Informatics for Integrating Biology and the Bedside)
https://www.i2b2.org/NLP/DataSets/Main.php

financé par le NIH
promouvoir le développement et le test des outils de TAL pour
l’anglais
améliorer les outils pour le traitement fin d’information
cliniques
enrichi avec des annotations specifiques
[Uzuner, 2008, Uzuner et al., 2011, Sun et al., 2013] :

dé-identification, statut de fumeur, informations sur les
médicaments, relations sémantiques entre entités, temporalité

corpus et annotations : disponibles pour la recherche
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TAL
données : compétitions de TAL

n2c2 (National NLP Clinical Challenges)
https://n2c2.dbmi.hms.harvard.edu/

depuis 2018
tâches typiques du contexte clinique
inclusion de patients dans les essais cliniques
détection d’effets indésirables de médicaments
similarité textuelle
normalisation de concepts
extraction de l’histoire familiale
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TAL
données : compétitions de TAL

CLEF-eHEALTH challenges
https://sites.google.com/site/shareclefehealth/

2013 et 2014 : détection de maladies, normalisation
d’abréviations
2016 : structuration des notes d’infirmiers d’Australie
2016 et 2017 : certificats de décès français de CépiDc
(http://www.cepidc.inserm.fr/), extraction des causes de
décès

eHealth-KD 2019 challenge
https:
//knowledge-learning.github.io/ehealthkd-2019

espagnol
identification et classification de mots-clés
détection de relations sémantiques entre les mots-clés
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TAL
données : compétitions de TAL

corpus CAS [Grabar et al., 2020]

cas cliniques publiés
différents domaines cliniques
partiellement annoté

compétitions DEFT 2019, 2020, 2021
https://deft.lisn.upsaclay.fr/

âge, genre du patient
issu du traitement
maladies, médicaments et informations liées, procédures
signes et symptômes
...
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TAL
mesures d’évaluation

Dépendance des tâches :

recherche et extraction d’information

précision : est-ce que ce qu’on trouve est correct ?
rappel : est-ce que ce qu’on trouve est complet ?
F-mesure : moyenne harmonique de P et R

traduction automatique

BLEU (bilingual evaluation understudy) [Papineni et al., 2002]

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
[Lin, 2004]

simplification

SARI [Xu et al., 2016]

index de lisibilité [Flesch, 1948, McLaughlin, 1969, Gunning, 1973,

Kincaid et al., 1975, Björnsson & Härd af Segerstad, 1979]

génération de textes, résumé automatique...

...
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TAL
exemples de tâches/applications

Phonetique

syllabation

prosodie

lexique.org, ...

prononciation

Reconnaissance vocale

Generation vocale

(text speech)

Morphologie

flexion

derivation

composition

MorTAL, Celex, ...

Analyse morphologique

Segmentation morphologique

Syntaxe

lexiques

   syntaxiques

LTAG, FTAG, LFG, ...

Etiquetage morpho−syntaxique

Analyse syntaxique

Chunking

Semantique

reseaux semantiques

WordNet, DEC, ...

lexiques semantiques

terminologies

Extraction des unites de sens

   simples, complexes

Detection de relations

Decomposition en primitives

Recherche de definitions

Pragmatique

Structure de textes

Anaphore

Communication

regles desambiguisation

R
es

so
u
rc

es

Linguistique des corpus

A
p
p
li

ca
ti

o
n
s

T
ac

h
es

Generation de ressources

TA (Traduction automatique)

TAO

RI (Recherche d’information)

EI (Extraction d’information)

QR (Question/Reponses)
Statistical NLP

Stylistique
Dialogue homme−machine

Generation sens−texte

Resume automatique

bulletins meteo, comptes−rendus, ...Reconnaissance de la parole
Correction orthographique

Generation automatique

ontologies

terminologies
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Ressources terminologiques
Base pour plusieurs thématiques et applications

extraction de termes

structuration de termes

fusion de ressources terminologiques [Lindberg et al., 1993]

mise à jour, adaptation, enrichissement...

données liées : apprentissage supervisé distant
[Riedel et al., 2010, Surdeanu et al., 2012, Mintz et al., 2009]

transfert
domaines [Blitzer et al., 2006, Jiang & Zhai, 2007,

Plank & Moschitti, 2013, Legrand et al., 2021]

langues [Hamon & Grabar, 2016]

Applications :

codage PMSI de l’activité des hôpitaux
[Ruch et al., 2008, Zhou et al., 2021, Liu et al., 2021c, Dong et al., 2021]

interopérabilité sémantique [Degoulet et al., 1997, Walker et al., 2005,

DGME, 2009, Stroetmann et al., 2009, Wajsbürt et al., 2021]
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Extraction d’information
pharmacovigilance

acné

ostéoporose

gonflement du visage et du buste

hypertension artérielle

ulcère de l’estomac

état dépressif

solumedrol

sel

phosphate disodique anhydre

phosphate monosodique anhydre

sodium

lactose

cortisone

anti−inflammatoire stéroïdien

choc allergique

oedème de Quincke

étouffement par oedème du larynx

oedème du cerveau

méthylprednisolone

ef
fe

ts
 i

n
d

és
ir

ab
le

s

digitaline

insuline

co
m

p
o

sitio
n

est un

p
re

sc
ri

p
ti

o
n

 p
o

u
r

DCI

DDI

FDI

mode

dosage

fréquence

raison

durée

p
ro

p
ri

ét
és

 d
es

 p
re

sc
ri

p
ti

o
n

saction sur

gènes

protéines
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Extraction d’information
recrutement de patients pour les essais cliniques

Tâche nécessaire mais très lourde
[Campillo-Gimenez et al., 2015, Fletcher et al., 2012]

Retards dans les recrutements [Center Watch, 2013]

Systèmes automatiques
[Cuggia et al., 2011, Embi et al., 2005, Olasov & Sim, 2006, Ross et al., 2010,

Tu et al., 2011, Pressler et al., 2012, Shivade et al., 2014]

Recherche clinique

compétition N2C2 [Oleynik et al., 2019, Percha et al., 2021,

Du et al., 2021, Liu et al., 2021b]

Différents types de critères (inclusion, exclusion)
selon les objectifs des essais cliniques
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Extraction d’information
revues systématiques d’articles

Faciliter l’accès aux derniers résultats de la recherche

pour les professionnels de santé

Différents types de revues d’articles

revues systématiques
revues narratives
revues rapides
revues de la portée (scoping review)
pronostique, diagnostique...

Collaboration Cochrane [Collaboration, 2009]

Travaux intenses en TAL [Kreimeyer et al., 2017]

Orientation récente sur les patients

Cochrane plain language summary
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Maladies neurodégénératives

Détection de patients atteints (AZH) :

données orales (entretiens, interviews)

transcription

analyse du discours :

interaction verbale [Boyé et al., 2014]

répétitions, disfluences [Duong et al., 2003, Berrewaerts et al., 2003,

Ska & Duong, 2005, Lee, 2011, Boyé et al., 2014]

syntaxe
[Kynette & Kemper, 1986, Kemper et al., 1990, Nef & Hupet, 1992]

lexique [Kynette & Kemper, 1986, Boyé et al., 2014]

sémantique [Croisile et al., 1996, Rousseau et al., 2009]

pragmatique [Ska & Duong, 2005, Lee, 2011, Gaspers et al., 2012]

⇒ détection à des stades précoces de la maladie
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Santé mentale

Maladies neurologiques et psychiatriques

COVID-19 et phases de confinement

Thématiques récentes :

amélioration du diagnostic [Shiner et al., 2021]

évolution temporelle des phases de la maladies
[Viani et al., 2021]

idées suicidaires, auto-mutilation
[Rozova et al., 2022, Cliffe et al., 2021]

mésusage de substances [Cameron et al., 2013,

Kalyanam et al., 2017, Bigeard et al., 2019, Cox et al., 2021]

assistance en ligne [Leung et al., 2021, Hassan et al., 2021]

Provenance des données :

réseaux sociaux
dossiers cliniques
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Exploration des réseaux sociaux

Pourquoi utiliser les données des réseaux sociaux ?

Thématiques :

santé mentale, dépression [Rozova et al., 2022, Cliffe et al., 2021]

mésusage de médicaments [Cameron et al., 2013,

Kalyanam et al., 2017, Bigeard et al., 2019, Cox et al., 2021]

jugement sur les traitements, les vaccins, les procédures
[Osadchiy et al., 2020, Aljedaani et al., 2022]

nouvelles pratiques
émotions et vécu des malades
effets indésirables de médicaments (Mediator)
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Introduction TAL Tâches/Applications Conclusion

Caractériser l’urgence

Appels du SAMU :

des milliers d’heures d’enregistrements
signal audio

Aider à réguler les appels :

gravité et urgence [Kim et al., 2021a]

Indicateurs :

lexique
intonation, prosodie
qualité de la voix
...

Difficultés :

différencier les rôles
transcription
bruitage, accents...
annotation
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Simplification

Diagnostic

du texte

Simplification

/décoration

Détection de
passages/mots

difficiles

Acquisition

du lexique

Acquisition

de règles

Texte simplifié

monoplégie − paralysie d’un seul membre

Similarité sémantique

Alignement de phrases

Modèles

lexique, morphologie, 

syntaxe, structure

contexte

oculométrie

Texte original

acinésie − incapacité de faire certains mouvements
blépharospasme − mouvement involontaire de la pupille
myocarde − muscle du coeur
hypotension − diminution de la tension

une hypotension artérielle peut être observée en cas d’administration
intraveineuse trop rapide, inférieure à 60 minutes (voir rubrique 4.2)

une diminution de la tension artérielle peut être observée en cas
d’administration intraveineuse trop rapide, inférieure à 60 minutes

[Koptient & Grabar, 2020, Cardon & Grabar, 2020a, Cardon & Grabar, 2020b]
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Difficultés

Disponibilité et accessibilité des données :

accès réglémenté et difficile
corpus de cas cliniques [Grabar et al., 2020]

Corpus et données annotés :

documents cliniques
fiabilité des annotations
expertise des annotateurs
accord, consensus
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Difficultés

Données rares :

maladies rares (1/2 000, 1/10 000, 1/100 000...)

Données incomplètes :

histoire de la maladie, analyses de laboratoire, prescriptions...

Données incertaines [Simianu et al., 2016, Reiner, 2018] :

incertitude scientifique
incertitude diagnostique

Données distribuées :

entre différentes sources ou différents documents

Fiabilité :

sources
modèles, résultats

Explicabilité :

pour la prise de décisions
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Considérations éthiques

Disponibilité et accessibilité des données

Informations identifiantes

Fiabilité des modèles et résultats

Explicabilité des résultats

Stabilité des résultats avec différentes approches
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Conclusion

Données de différents types

Besoin de collaborations pour les traiter et valoriser

Besoin de gros volumes de données

approches modernes
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volume 61, pp. 15–39.

Cardon, R. & Grabar, N. (2020b).

French biomedical text simplification : When small and precise helps.
In COLING 2020, pp. 1–8.

Center Watch (2013).

State of the Clinical Trials Industry : A Sourcebook of Charts and Statistics.
Technical report, Center Watch.

Che, Z., Purushotham, S., Cho, K., Sontag, D. & Liu, Y. (2018).39/39 IA pour l’analyse des documents médicaux N Grabar
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Introduction TAL Tâches/Applications Conclusion

Word embeddings trained on published case reports are lightweight, effective for clinical tasks, and free of
protected health information.
J Biomed Inform, 125, 103971.

Flesch, R. (1948).

A new readability yardstick.
Journ Appl Psychol, 23, 221–233.

Fletcher, B., Gheorghe, A., Moore, D., Wilson, S. & Damery, S. (2012).

Improving the recruitment activity of clinicians in randomised controlled trials : A systematic review.
BMJ Open, 2(1), 1–14.

Gabriel, R., Kuo, T., McAuley, J. & Hsu, C. (2018).

Identifying and characterizing highly similar notes in big clinical note datasets.
J Biomed Inform, 82, 63–69.

Gaspers, J., Thiele, K., Cimiano, P., Foltz, A., Stenneken, P. & Tscherepanow, M. (2012).

An evaluation of measures to dissociate language and communication disorders from healthy controls using
machine learning techniques.
In IHI 2012, pp. 209–218.

Grabar, N., Dalloux, C. & Claveau, V. (2020).

CAS : corpus of clinical cases in French.
Journal of BioMedical Semantics, 11(1), 1–7.

Gunning, R. (1973).

The art of clear writing.
New York, NY : McGraw Hill.

Hamon, T. & Grabar, N. (2016).

Adaptation of cross-lingual transfer methods for the building of medical terminology in ukrainian.
In Computational Linguistics and Intelligent Text Processing, pp. 1–12.

Hassan, A., Ali, M. D. I., Ahammed, R., Bourouis, S. & Khan, M. M. (2021).

Development of NLP-integrated intelligent web system for e-mental health.39/39 IA pour l’analyse des documents médicaux N Grabar
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