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Contexte 
Présents en très grande quantité dans les entrepôts de données de santé, les documents cliniques hospitaliers (comptes rendus 
d’hospitalisation ou de consultation, comptes rendus opératoires, de radiologie, d’anatomie pathologie, transmissions infirmières, lettres et 
ordonnances de sortie,  ou courriers de médecins, par exemple) constituent de riches sources d'informations pour diverses applications 
telles que le recrutement de patients pour la recherche clinique, la surveillance épidémiologique, le codage médical et les outils d’aide à la 
prise de décision [Wang2018]. La détection des concepts médicaux (maladies, signes, symptômes, traitements, médicaments, etc.) 
manipulés dans ces documents est donc un sujet de recherche important en traitement automatique des langues [Liu2016]. Ces documents, 
écrits en langage naturel, par des humains et pour des humains, sont encore très difficiles à analyser et donc à valoriser, en raison de la 
variation du langage en général, mais également du caractère technique des documents, dont le vocabulaire varie très fortement d’une 
spécialité médicale à une autre. Par ailleurs, outre l’extraction des mentions des concepts médicaux, il est crucial de pouvo ir les caractériser, 
en particulier de déterminer s’ils sont niés, incertains, d’intensité forte ou faible, ou se rapportent à une autre personne que le patient 
(membre de la famille ou tiers) puisque ces aspects peuvent bien entendu changer radicalement la compréhension du texte. Enfin, pour les 
langues autres que l’Anglais, le manque d’outils, de données et de ressources terminologiques est également un frein important. Par 
exemple, en Français, il n'existe que deux corpus cliniques annotés qui couvrent un petit sous-ensemble du domaine médical 
[Campillos2018, Lerner2019], et les ontologies internationales telles que le système de langage médical unifié (UMLS®) ne sont pas 
entièrement traduites [Névéol2014]. Le coût de développement d'un tel corpus annoté est très élevé, car il a été rapporté que l'annotation 
de 5 documents médicaux pour 12 entités prend en moyenne 82 minutes [Campillos2018]. 
Dans le domaine général (non médical), les systèmes supervisés basés sur l'apprentissage automatique se sont révélés plus efficaces que les 
systèmes à base de règles et de terminologies [Lample2016]. Cependant, pour les raisons citées ci-dessus, la reconnaissance des concepts 
médicaux sans restriction de domaine par ces méthodes demanderait un effort d’annotation hors de portée. Des travaux ont commencé à 
aborder la question des systèmes non supervisés [Zhang2013, Alicante2016] ou semi-supervisés [DelVigna2016, Gupta2018, Fries2017, 
Liu2019] pour l’Anglais. 
  
L’objectif de cette thèse est donc d’explorer plusieurs approches de réduction de la supervision pour une annotation multilingue et 
généraliste (s’étendant à l’ensemble des domaines médicaux et à l’ensemble des types de documents) des dossiers cliniques. Ceci permettra 
d’envisager l’application d’outils d’extraction à l’ensemble des comptes-rendus d’un entrepôt de données de santé (par exemple, 50 millions 
actuellement à l’AP-HP), et ainsi que collecter et de structurer de très importantes quantités d’information qui restait jusqu’ici 
inexploitables. Par ailleurs, les données étant très difficilement partageables dans ce domaine, toute approche nécessitant de grandes 
quantités de données annotées n’est pas partageable avec la communauté pour une application dans d’autres entrepôts. Notre travail 
contribuera à réduire ce problème. 
  
 
 
 
 
 
 



Objectifs et méthodes 
Nous traiterons quatre questions distinctes liées à l’extraction d’information dans les textes cliniques : 

1. L’utilisation des terminologies du domaine médical comme moyen de supervision distante pour l’extraction de concepts 
médicaux. 

2. L’utilisation d’outils de traduction automatique des terminologies et des textes pour l’adaptation à la langue, avec des approches 
par transfert. 

3. L’utilisation de l’apprentissage actif pour réduire l’annotation manuelle des caractéristiques des concepts (négation, contexte, 
incertitude, intensité) 

4. Qualité des données extraites et intégration dans l’entrepôt de données 

Les deux premières tâches sont deux approches d’un même problème : il s’agit de proposer un outil pouvant s’appliquer avec des 
performances équivalentes sur tous types de documents cliniques (résumé, lettre, ordonnance) et pour toutes les spécialités médicales. S’il 
ne semble pas envisageable d’obtenir des données annotées suffisamment complètes pour entraîner un modèle supervisé efficace, des 
premières expérimentations suggèrent en revanche que l’analyse de grandes quantités de données non annotées, avec l’aide de 
terminologies, peut pallier ce manque avec de bonnes performances [Liu2019, ainsi que des travaux préliminaires réalisés au LIMICS] 
(point 1 ci-dessus). D’autre part, la traduction de termes et de textes, y compris sans supervision, ayant fait des progrès spectaculaire ces 
dernières années [Conneau2018], nous souhaitons utiliser les terminologies et les textes annotés en langue anglaise pour appliquer des 
méthodes d’apprentissage par transfert sur des textes en français, le but étant d’obtenir une approche totalement indépendante de la langue 
(à l’exception des ressources disponibles pour la traduction), avec l’Anglais comme langue pivot (point 2). Ce dernier point s’articule avec la 
thèse de Nicolas Paris actuellement en cours au LIMICS avec les mêmes encadrants.  
Pour la troisième tâche, nous pensons que les caractéristiques des concepts comme la négation, le contexte, l’incertitude ou l’intensité des 
phénomènes dépendant trop de la syntaxe et des expressions spécifiques à une langue pour bénéficier des mêmes approches avec succès. 
En revanche, la variation sur les formes d’expression de la négation, par exemple, ne demande pas une quantité de données annotées hors 
de portée, et est relativement indépendante de la spécialité médicale traitée (les concepts sont différents mais les expressions utilisées pour 
la négation sont similaires). D’autre part, la portée de ces expressions est locale (dépasse rarement le cadre de la phrase),  et l’annotation 
manuelle en est simplifiée puisqu’elle ne nécessite pas la lecture attentive d’un cas entier, mais plutôt une lecture phrase par phrase sans 
mémoriser le contexte. Pour toutes ces raisons, le recours à des approches classiques d’apprentissage actif sera ici bénéfique et permettra de 
réduire fortement le temps d’annotation nécessaire. 
Enfin, une intégration des données extraites à l’entrepôt de données de santé peut permettre d’enrichir de façon considérable les données 
disponibles, et donc d’ouvrir des perspectives importantes pour la recherche et le soin. Cependant, la question de la qualité de ces données 
produites automatiquement devra être étudiée. Aux méthodes classiques d’évaluation de ce type de systèmes (précision et rappe l), nous 
ajouterons une étude de l’utilisabilité des données bruitées dans le cadre de l’entrepôt. 
  
Sources de données 
Les premières expérimentations sur la langue anglaise s’appuieront sur des jeux de données librement disponibles (CLEF-Share, i2b2, 
MIMIC). Dans le but d’appliquer nos approches sur des données en français avec un volume plus important, une demande d’accès aux 
données de l’EDS de l’AP-HP sera effectuée auprès du Comité Scientifique et Éthique (CSE) de cet EDS. Cette étape est connue et 
maîtrisée par les encadrants. 
  
Encadrement 
Un encadrement interdisciplinaire est indispensable à ce type de sujet. Xavier Tannier possède une expertise sur l’extraction d’information 
dans les textes, avec des approches supervisées ou non supervisées [Nguyen2015] ; il a également travaillé sur les documents cliniques avec 
des méthodes neuronales [Tourille2017, Tourille2018]. Christel Daniel apporte à la fois son expertise médicale et ses connaissances sur 
l’entrepôt de données de santé de l’AP-HP et sur la qualité des données [Daniel2018]. 
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