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&H PpPRLUH HVW XQH pWXGH GH IDLVDELOLWpP
EDVH GH FRQQDLVVDQFH GYXQ VHUYLFahdytdu@ER F >
SKDUPDFHXWLTXH ,0 IDLW XQ pWDW GHV OLH?>
artificielle pour traiter ce probléeme. Avec un focus sur le TAL et plus
SDUWLFXOLqQUHPHQW OH 7%/ ELRPpGLFDO ,0 GL
modeéles en mettant OfDFFHQW VXU FHX[ D\DQW XQH DL
/IHV FDV GTpWXGHYV SUpVHQWY GDQV OH PpPRLUH
dans PubMed. Le mémoire aborde des taches comme celle de la
UHFRQQDLVVDQFH GTHQWLWpPV QRPPpH\atithsV IIFH (
traite de la problématique du bilinguisme. Enfin ils discutent plusieurs
solutions possibles dont une faite maison.

This master thesis is a feasibility study on how to realize the automation of
indexing a knowledge base at a documentation service in a large
pharmaceutical group. It makes an inventory of artificial intelligence solutions
to deal with this problem. With a focus on NLP and more particularly
biomedical NLP. This study discusses the state of the art of the different
models with an emphasis on those with a Transfomer architecture. The case
studies presented in this work are based on the literature indexed in PubMed.
The study addresses tasks such as named entity recognition and relationship
extraction. It deals with the issue of bilingualism. Finally, there is discussed
several possible solutions including a homemade one.
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Pour le journal The Economist la nouvelle génération de l'intelligence Atrtificielle est la
nouvelle "Frontiére", il propose un éclairage grand public qu'il m'a paru intéressant de traduire
et synthétiser ict.

Les modeles de bas®@ndation models or pretrained modet®nt la derniére version
de «lI'apprentissage profondiéep learningpu DL) » une technique qui a pris de l'importance
il y a dix ans et maintenant domine le champ de l'intelligence artificielle (IA). Librement basés
sur la structure en réseau des neurones du cerveau humain, les systemes Bhtsaints>
a l'aide de nflions ou de milliards d'exemples de textes, d'images ou de clips audio. Ces
derniéres années, l'inflation du colt, en temps et en argent, de la formation de systemes DL
toujours plus grands avait fait craindre que la technique n'atteigne ses limitag1<Css sont
inquiétés d'urc hiver de I'lA». Mais les modéles de base montrent que la construction de DL
toujours plus grand et plus complexe continue en effet a libérer de nouvelles capacités toujours
plus impressionnantes. Personne ne sait ou astita.|

Les nouveaux modeles peuvent étre réaffectés d'un type de probleme a un autre avec
une relative facilitte au moyen d'un réglage fing tuning. C'est en raison de cette faculté,
dans l'industrie, qu'ils sont souvent appelés « modéles de baséte>cépacité a baser une
JDPPH G RXWLOV GLIIpUHQWYV VXU XQ VHXO PRGgOH HVW X
peut faire, mais aussi de comment I'lA fonctionne en tant que busin@sparavant, les
modeéles d'lA étaient tres spéculatifs et artisan mais maintenant leur développement est
prévisible», explique Jack Clark, cofondateur d'Anthropic, une startup d'lA et auteur d'une
newsletter tres lue. KIA est en train d'entrer dans son ére industrielle.

Plus proche de nos métiers de la docustén, la revue Archimag a elle aussi consacré
un dossier a la veille et a l'intelligence artificielle qui justifie notre |€gitimité a entreprendre une
WHOOH pWXGH GH IDLVDELOLWpPp 9RLFL OTLQWURGXFWLRQ ¢
« A écouter les éditeurs de soluitn GH YHLOOH OYLQWHOOLJHQFH DUWLI
DWRXWYV j IDLUH YDORLU HOOH SHUPHW GH KLpUDUFKLVH
LPSRUWDQWY HW HOOH HVW FDSDEOH GYpWDEOLU GHV UHO
EOOH VI{DSSOLTXH pJDOHPHQW j OTDXWRPDWLVDWLRQ GH 1|
les veilleurs consacrent a cette tache a faible valeur ajoutée, y compris pour traiter des corpus
WH[WXHOV GDQV GTIDXWUHV ODQJXMHVDT)OHE 1@ HSIRJDWY ¥ DD VV D Q

$XWUHV DYDQWDJHYV OfLQWHOOLJHQFH DUWLILFLHO
UHFRQQDLVVDQFH GYLPDJHVY HW j GH OD UHFRPPDQGDWLRQ
GH O01,%$ ] WKpPDWLVHU GHYV |0 danGgt gt deandniQesHgar O HV
pays ou par marches.

AXDVLPHQW WRXWHY OHV pWDSHV GX F\FOH GH OD YHLC
DYHF OfLGHQWLILFDWLRQ GH QRXYHOOHY VRXUFHV OD YD

UpIpUHQFHPHQW DYLV HW FRPPHQWRQHW UXFRWPIERJIH GX DU

I TheEconomist /[~ E RRONTIER117 juin 2022.p.11.
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OYDQDO\WH FUpDWLRQ GH UpVXPpV VXU OD EDVH GHV LQIF
DYHF Of{DMXVWHPHQW GHV OLYUDEOHY GH»¥HLOOH VHORQ ¢«

Enfin jai jugé intéressant d'inscrire cette €udans une stratégie plus large de
knowledge Management
Les leviers de la transformation numérique dans le cadre du KM pour le développement d'un
service ou d'une entreprise ont été listés dans un ouvrage rédigé par un spécialiste du KM qui
fait référenceenFrance En voici le substrat :

« Définir la gestion des connaissances en entrepridenowledge managemefi{M)
FRPPH XQH DVVRFLDWLRQ GH OD FDSLWDOLVDWLRQ HW GH
sillage de la transformation numérique R3JIJDQLVDWLRQV OH .0 GRLW SOX\
SURFHVVXV Gf{HQWUHSULVH HW VH SUpVHQWHU FRPPH XQ
reconnaitre que le KM bénéficie des démarches de transformation numérique. Car la
WUDQVIRUPDW L R QfoXrReptdlermextun EHairbedént de comportement et une
PRQWpH HQ FRPSpWHQFH GDQV OYXVDJH GH OYLQIRUPDWLR
/IH .0 JgUH GHV LQIRUPDWLRQV ,0 TXHVWLRQQH GRQF OHV ¢
les bouscule. Par ses solutions techniques (portail EMDVHY GH FRQQDLVVDQFHYV
dans un paysage que les démarches de gestion globale des contenus visent a concevoir et a
DGPLQLVWUHU 8Q .0 RSpUDWLRQQHO LQVFULW GH IDLW VF
organisations, ses bases danfFB UWRJUDSKLH GH OY(&0 (QWHUSULVH &F
3DUFH TXYfLO HVW GHYHQX OfXQ GHV SURFHVVXV GHV RUJD
VHXO SDUFH TXYLO D EHVRLQ GYrWUH SLORWp SDHE GHV HC
besoin de auveaux métiers.
Il integre une transformation de ses acteurs dans leurs comportements de partage des
connaissances, mais aussi de relecture de leurs activités pour y trouver du sens (démarche de
réflexivité). Pour faire du KM, il faut donc étre autant s RORJXH TXTLQJpQLHXU
approche»®

Les derniéres années ont vu une augmentation rapide du nombre d'articles scientifiques
dans le domaine biomédical. Ces documents sont pour la plupart disponibles et facilement
accessibles sous forme électronigua connaissance du domaine qui y est incorporé est
essentielle pour la recherche et les applications biomédicales, ce qui rend les techniques
G H[SORUDWLRQ HW GIH[SORLWDWLRQ GH FHWWH OLWWpU
efforts ont été daloyés sur ce sujet par les communautés du biomédicadili dachine
Learning La communauté du biomédical se concentre davantage sur les problémes
d'application concrets et préfére donc des méthodes plus interprétables et descriptives, tandis
gue la commuauté duMachine Learningecherche davantage des performances supérieures
et une capacité de généralisation. C'est cette double dynamique qui conduit au développement

2https://www.archimag.com/veilledocumentation/2021/05/07/intelligencantrtificielle-veilleaugmentee
Consultéle 22/08/2022

3Chastenet de Géry G. Le knowledge management : Un levier de transformation a intégrer. De Boeck
Supérieur, 2018.p.134
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de modeles de plus en plus sophistiqués et universels, ou trés spécifique au domaine
biomédicat.

L'objectif de cettedtudeest de fournir un examen des avancées récentes en matiére de
machine learningdans le domaine du biomédical d'inspirer de nouvelles orientations de
recherche, pour résoudre le probleme concret d'automatisation dgdtindede la base de
connaissance d'IVAN, a I'lCM chez Novartis.

En effet, la problématique de mon mémoire est de réaliser une étude de faisabilité
d'indexation automatique ou seautomatique d'une base de connaissaBiee.le processus
actuel d'indexation peut largement étre rationnalisé : il nécessite beaucoup de saisie et il est
redondant. L'indexation compte pour 20% de l'activité des documentalistes et cumulé a l'activité
de veille, en amont, a 40% de l'activité totale.

Le manager et les documentalistes scientifiques souhaitent allouer leur temps la ou elles
ont le plus de valeur ajoutée. L'idée est d'intégrer des outils de veille comme ®ueabot
amont. Et, en aval, identifier des solutions d'intelligence artificieja dur le marché ou de
faire développer une solutiomd hoc VXU PHVXUH HQ LQWHUQH GDQV
OTLQGH[DWLRQ 3RXU FHOD LO HVW QpFHVVDLUH GH ELHQ T
les caractéristiques et les spécificatiamthhiques nécessaires a sa résolution.

Dans une premiere parti@prés une présentation générale de Novartis et des activités
GH O¢Y,&0 MYDQ D Q \LeédHautms| lesnGirkflons WDHOWS URFHVV XV PLV HQ
indexer les articles dans la bateconnaissancdVAN, par les documentalistes scientifiques,
F 1 H#-diw la nature de leur travail et les pistes déja explorées poumderation semi
automatique.

Dans unsecondemps je proposerai une qualification de la nature du probleme et des
éléments, a la fois techniques et méthodologiques, permettant sa résolution. Je n'oublierai pas
de mettre en avant les forces et les faiblesses d'un tel projet.

1.1 NOVARTIS UNE ENTREPRISE A ENTITE GLOBALE

Novartis est une firme multinationale qui se promeut comme une entreprise
pharmaceutique innovante et a forte assise scientifigue gtinvente la médecine pour
améliorer et prolonger la vie desgehsHW VH WDUJXH GYfrWUH j] OBBd8RLQWH
problemes de santé les plus séveres de la société en développant des traitements
« révolutionnaires> tout en réflechissant a comment les rendre disponibles au plus grand

4Zhao S., Su C., Luét.al. Recent advances in biomedical literature miniBgef Bioinform 2021
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nombre de patients. Novartis traite la plupart des principaux domaines gaihe® du

cancer aux maladies cardiaques en passant par les maladies génétiques rares. Ses médicaments
ont été consommeés par 766 millions de patients et vendus dans environ 155 pays, a travers le
monde, en 2029.

Le laboratoire Novartis, aleux divisions opérationnelles mondialednnovative
Medicines spécialisée dans les médicaments protégés par des brevets, et Sandoz, qui
commercialiseGHVY JpQpULTXHV HW GHV ELRVLPLODLUHV &HV GLY
recherche et développent, des opérations de fabrication, des services commerciaux, des
WHFKQRORJLHV HW GHV IRQFWLRQV VXSSRUW GIfHQWUHSUL

Depuis cet été, une nouvelle organisation se met en-pGate Monde il existe
G pV R U P DL Vnnovative) Medidine US GTXSQBUW  HWhn@&tiMeQMeéditihg
international GYDXWUH SDUW GRQW O (>GHOSHR XIVL W [SRULOW QH. J U B
nouveau CoDf :

5 Novartis. Annual Repgr2021

6 https://www.novartis.com/sites/novartis _com/files/novartisrg-chart.pdf Consulté le 15/11/2022
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https://www.novartis.com/sites/novartis_com/files/novartis-org-chart.pdf

Novartis organizational structure

Joerg Reinhardt
Board Chair

Elizabeth Doherty
Chair, Audit and
ECN Members Vas Narasimhan Compliance Committee
Charlotte Pamer-Wieser =~ ESUNT¥y o '
Corporate Secretary

Fiona H. Marshall Shreeram Aradhye Ronny Gal
esident, Novartls Presid Chief Stralegy & Growth
for BioMedical oment & CF Officer
(NIBR)

Marie-France Tschudin il Victor Bulto Richard Saynor
: Innovalive President, Innovative Chief Executive Officar,
al & Medicines US Sandoz

Steffen Lang Harry Kirsch

Rob Kowalski Klaus Moosmayer
Presicent, Operations Chief Financial Officer Chief Legal Officer

Chief People & Organization
Officer

Lutz Hegemann Michael Wil Kees Roks
President, Global Health & Chief Communications Officer Chief Audt Officer
Sustainability
Last updated: November 2022 UJL NOVARTIS | Reimagining Ml:‘dif_'iﬂt'

Figurel: Novartis CoDir

Innovative MedicinedJs et International proposent des traitements dans le champs des
PDODGLHV FDUGLRYDVFXODLUHVY GH OTKpPDWRORJLH GH
QHXURVFLHQFHY GH OYRSKWDOPRORJLH HW GHV WURXEOH
la pointe de thérapies génique pour les maladies, rares et sévéres, génétiques et neurblogiques

7 https://www.novartis.com/about/innovativemedicines Consultéle 15/11/2022
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Figure2 : La structure du groupe Novartis

/IH G\QDPLVPH GH OfHQWUHSULVH OfpSLFHQWUH GH O
recherche et développement (R&D)es instituts Novartis pour la recherche biomédicgie (
Novartis Institutes for BioMedical Resear¢hX 1,%5 VRQW OHV PRWHXUV GH
innovations sont mises en production paglebal Drug Developmer{ftGDD) qui supervise le
développement des médicaments découverts par les chercheurs et les partenaires de Novartis et
le NTO (Novartis Technial Operation$ qui fabriquent les produits et les dispositifs pour que
Novartis et Sandoz les livrent, a leurs clients, a travers le monde. Cela est fluidifié par le
départemenCustomer & Technologp HUYLFH &76 TXL VIRFFXSH GH WRX
Digital et ses outils qui standardisent et rendent performants les process métiers. Enfin toutes

8Voir le graphiqueci-dessusmis a jour parmes soinsa partir du graphique original du rapport annuel de
Novartis, 2021
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les fonctionsCorporate,vitales pour un grand groupe comme Novartis sont dans des domaines
GIH[SHUWLVHVY TXH VRQW OD ILQD Q Fte,labhvimuigaionRX UFHV K
ELHQ OD VDQWp PRQGLDOH HW OYfYpWKLTXH RX OHV ULVTXH

Dans le monde, Novartis emploie 108 514 personnes (104 323 postes équivalents temps
plein), avec environ un cinquiéme de ses employés travaillant dans la hechetrde
développemefit

Le siége social de Novartis est situé a Béle, en Suisse. Il existe plus de 380 sites dans
le monde entiet?

/JHV SULQFLSDX[ VLWHV GH 1RYDUWLV SDU QRPEUHYV
GILPSRUWDQFH VRQW

@ Barleben
R cambridge Shanghai ¥
@ Holzkirchen
Huningue % Q East Hanover Hyderabad
Basel” "Stein * Kundl and Schaftenau °

Penges

Figure3: Les principaux sites de Novartis dans le monde

1.1.1 NOVARTIS ENRANCE

1.1.1.1 LES PRINCIPAUX SITES EN FRANCE

9 Novartis. Annual Repgr2021

101bid.

1 bid.

2 Carte cidessousdssue de la présentation par les ressources humaines de Novartis France, lors de la journée

[Jvé PE §]}vX
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Figure4 : Les principaux sites de Novartis en France

1.1.1.2Yh >Yh ~ ,/&&Z »~ WKhZ WZ ~ Ed¥ >[ EdZz wz/"

[

Jhttps://www.novartis.com/fr-fr/novartis-en-franceConsultéle 17/11/2022
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Figure5 : Novartis un acteur majeur en France

1.1.1.3LIEU DU STAGE

Nous nous situons au sieége social de Novartis FrafteedMalmaison (92) ou la
Direction des Affaires Pharmaceutiques (DAP) a laquelle je suis rattaché estlzaBad®
gere toutes les opérations pharmaceutiques de Novartis France, de la fabrication au contréle de
la promotion. Elle est dirigée par le Pimacien Responsable assisté de trois Directrices qui
OYDFFRPSDJQHQW GDQV VHV PLVVLRQV TXRWLGLHQQHV -H
les principales fonctions de cette direction essentielle a Novartis France.

7TRXW GYDERUG | OIb PWaratierGRésgomsabk3Il organise et supervise
OfYHQVHPEOH GHV RSpUDWLRQV SKDUPDFHXWLTXHYVY GH 1RY
FOp SXLVTXfLO SDUWDJH OD UHVSRQVDELOLWpP OpJDOH DY
engage méme sa re@spsabilité pénale personnelf&es missions principales :

¥, Fabrication, dont la libération des lots

¥ Suivi, dont la gestion des réclamations, les rappels éventuels, etc.
¥, Stockage

¥, Distribution, dont les conditions de transport

¥ Importation et exportation

¥ Pharnacovigilance

¥ Information médicale

¥ Promotion : publicité et formation de la visite médicale

18
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(QVXLWH VL RQ GHVFHQG GTXQ pFKHORQ GDQV OfRUJDQL
Affaires Pharmaceutiques.

La Direction de la Qualit¢ d® 1, QI RUP DW L R Q adsive GHdNnS tbDfovnhifE Xes V
informations distribuées aux professionnels de santé. Ses activités recouvrent

¥ Le bon usage du médicament (BUM) :
T Validation des éléments de communication aux professionnels de santé et des
sypports de formation pour les visiteurs médicaux.
t Elaboration de ces éléments avec les équipes Médical & Marketing.
¥» ITDFWLYLWp GILQIRUPDWLRQ SURPRWLRQQHOOH
T Organisation des activités liées a la promotion du portefeuille Novartis, afin de
maintenir la cerfication de la force de vente.
¥ Le Service Bonnes Pratiques :
T Vérification de la conformité des opérations Novartis (siege et terrain) avec la
ORL GYHQFDGUHPHQW GHV DYDQWDJHV /($ HW GH
aupres des autorités compétentes.
¥ FOUPDWLRQ GH OfHQVHPEOH GHVY FROODERUDWULFFHF

On trouve également a ce méme niveau la Direction Assurance Qualité. Au quotidien, ses
équipes interagissent avec les autres entités du Groupe et les différents services ayant un impact
sur les ativités pharmaceutiques. Elles assurent notamment la qualité :

¥ Des produits commercialisés et des médicaments expérimentaux :
1 Libération des lots
1 Suivi des réclamations
T Interactions avec les autorités de santé
T Interface avec le dépositaire de Novartis
% DeV SURFHVVXV GH OfHQWUHSULVH HQ UHODWLRQ DYHF
T Les Bonnes Pratiques de Fabrication,
Distribution,
Clinique,
Pharmacovigilance :
f Coordination des audits et des inspections des autorités de santé,
f Gestion des procédures,
f Suivi dessoustraitants du périmétre de responsabilité pharmaceutique.

+H +H+ ++

(QILQ \VILJXUH OD GLUHFWLRQ GH O, QIRUPDWLRQ HW &
Re VH SDVVH PRQ VWDJH &HWWH '"LUHFWLRQ JqUH HW GLII>
demandesles Professionnels de Santé et des patients.

¥ Les Experts en Information Médicale :
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T Cette équipe traite 15 000 demandes par an, avec le maximum de personnalisation
et de réactivité. Un coordinateur en charge de la gestion du Call Center et du CRM
(Customer®elation Managemew/ RSWLPLVH OfYHIILFDFLWp GX VHL

¥ Les Documentalistes Scientifiques :

T Ce servicdraite 1000 demandes par aglectionne et diffuse prés de 1 900 articles
et dépéches scientifiques par an, fournissant ainsi un support de connaigtance
GIDQDO\WH GH OYLQIRUPDWLRQ DX[ SBURIHVVLRQQHO\
I1RYDUWLYV &THVW GDQV FH VHUYLFH TXH MYHIIHFWX

1.2 35(6(17%$7,21 '(6 0,66,216 '( /1,&0

/1,&0 D XQH UHVSRQVDELOLWYp SKIDNOVARFISXinwoldtiXxeH SR XU
Medicinescommercialisés ou en développement et sur leur environnement. Ses missions sont

¥% 5pSRQGUH DX[ GHPDQGHV GYLQIRUPDWLRQV GHV FOLHC
Patients) 24h/24 et 7j/7 et rappeler le bon usage du médicament

¥, Sélectionner, analyser et diffuser les informations scientifigues pertinentes et
actualisées en interne

/IHV PpWLHUV GH Of,&0 VRQW
%, Coordinateur Call Center

T Assure l'interface entre Novartis et le prestataire externe en charge du call center :
f Administrateur de I'outil CRM
f Partage des informations en temps réel sur leurs produits.

1t Contrble qualité des demandes enregistrées dans I'outil CRM

T Veille au respeatiu cahier des charges.

t ReportingGHV DFWLYLWpV GH 0O¢Y,&0

¥, Assistante spécialisée

¥ Administrateur de la boite générique ICM
f Transmet les demandes aux services concernes,
f Assure la réponse aux Professionnels de santé,
f Envoi des brochures

¥ Abonnements aurevues :
f Suivi des contrats,
f Réclamations,
f Traitement des factures.

T Gestion et actualisation de la liste des produits Pharma commercialisés.
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T Activités administratives et backup coordinat€atl Center.
T Exports des réconciliationsmensuelles Pharmacovigilance / Qualité produit.

¥, Experts Information et Communication Médicales
1t Des missions aupres des professionnels de santé et des patients

f Réponses médicales argumentées orales ou écrites

f Données cliniques, interactions, hors M\alternatives,
populations spécialepharmacocinétique/pharmacodynamique
(PK/PD) etc.

f Reédaction des Réponses/Lettres Types pour les questions
récurrentes.

1 Une implication transversale

f (Direction des Affaires Réglementaird3AP, Fharmacovigilance
(PV), Marketing (MKT), Médical, Logistique, Commercial...)

¥ Documentalistes Scientifiques et Chargée d'Administration en Documentation
1t Des missions, également aupres des Professionnels de santé et des patients

f Répondre aux demandesétirmation avec délais et modes de
réponse adapté

f Recherches bibliographiques,

PGRs et brochures non promotionnelles.

f Respect des bonnes pratiques de documentdgsrgroits de copie
etdes regles de la Transparence.

—

t+ Des missions aupres des collakheuas

f Répondre aux demandes PV, Market Access (réinscription), et
BUM (réunionsSuivi des prescriptions et utilisations non
conformes des médicaments

f Réaliser et diffuser une veille bibliographique sur leurs produits,
pathologies associées et concursdmailing, Alertes IVAN «

L'Info Comme on I'M»).

f Gérer le fonds documentaire ICM (abonnements aux revues
électroniques/papiematériel éducationnel dans le cadre des Plans
de Gestion des RisqueBGR) et brochures non promotionnelles).

f Former a la recherche bibliographique, aux sources d'information,
aux droits de copie
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1.3 , /E K hD Ed /Z >[/ D

1.3.1 E >z~ >[ y/~d Ed

1.3.1.1 hE y DW> WZK ~~h~ dzW s />> d [ E INDEXATHONMh [hE
DANS LA BASE DE CONNAISSANGE Zd/Z [hE ZhE K hD Ed >/~d
SCIENTIFIQUE

Consignes :

Pouvezvous me faire une synthese personnelle de la maniére dont vous travaillez
pour sélectionner les articles pertinents qui vous intéressent poles indexer dans IVAN?
Je propose un document collaboratif et évolutif Word que je partage pour centraliser, éviter
les répétions et donc de vous faire perdre votre temps.

x Quelles informations vous extrayez, vous cible2

o Vos trucs et astucesour filtrer I'info, repérer et déterminer ce qui a de
l'intérét

x Essayez de conscientiser un maximum la maniere dont vous procédez et de
I'expliciter par écrit.

o Par exemple:

x A ma connaissance,&lix documentalistes commencent par faire un
ctrl-F pour voir si la DCI (la molécule), la pathologie de leur
franchise est citée

x Une des documentaliste regarde les graphes et les I[égendes en
priorité. Pourquoi ?

x Vous regardez tous si le produit est mature, les effets indésirables et I'hors AMM
Et le reste ?

1 Retour sur expérience
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x Quels sont les termes, les motdés,
SKUDVHV VA\APSW{PHV WUDLWHPHQWY SUREOpPPDWLTXHV

x Enfin, si vous aviez a nouveau le temps de faire une veille des concurrents, gu'est
ceque vous surveillerez?

Chaque détailgeste, intuition, étape compte. Essayez d'étre le plus complet possible
méme avec des détails qui pourraient paraitre insignifiants comme le -Etrtité en
exemple qui ont, en fait, une grande importance.

1) Quelles informations vous extrayez, vous cible2

La documentaliste interviewée: Nous avons connaissance des pathologies a surveiller, a
UHSpUHU DLQVL TXH OHV FHQWUHV GILQWpUrw GHV FROO
collecter en deux types :

- /HV DUWLFOHYV 3SURGXLW~ LOV RQW H devbspiduitsO OHP H (
commercialisés, mais aussi les pathologies pour lesquelles il existe des études cliniques
en cours pour une molécule en développement, issue de la recherche. Cela peut étre
DXVVL XQ HIIHW LQGpVLUDEOH UD $S&R howsmaidatDdd O D UW
SURGXLW /H QRP GH OD PROpFXOH HVW DORUV FLWp G

- /HV DUWLFOHY 3*HQYLURQQHPHQW" H[HPSOH GRQQpF
qui sont rares et difficiles a trouver, alors je sélectionne. Cela peut étre aussi des
recommandations de stratégies thérapeutiques dans une pathologie suivie, de la part de
VRFLpWpV VDYDQWHY IUDQoDLVHY &HOD SHXW rWUH D>
les patients traités, avec parcours de soins, observance au traitement...

SijH SDUV GIXQ VRPPDLUH GH UHYXH MH OLV GDQV XQ SL
MH MHWWH XQ FRXS Gf°LO DX[ DXWHXUV IUDQoDLV " ([S
UpVXPp DEVWUDFW GH OJDUWLFOH TXD Q GonsQpathtlaieB, XQ $S
HQYLURQQHPHQW WKpUDSHXWLTXH MH YDLV FRQVXOWHU ¢

2) Essayez de conscientiser un maximum la maniére dont vous procédez et de
I'expliciter par écrit.
La documentaliste interviewée Je parcours le texte de la publication, en lisant les titres des
SDUDJUDSKHV HW HQ PH FRQFHQWUDQW GDYDQWDJH VXU O
-H UHJDUGH VA\VWpPDWLTXHPHQW OHV WDEOHDX[ HW LQIRJU
GHVY WUDLWHPHQWYV pWXGLpV DYHF SURGXLWV FLWpV H\
également les légendes des photos, si elles existent, car parfois elles contiennent des infos sur
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les patients et leurs traitements. Dans tous les ca3/ jdJIDSLGHPHQW HW GH PDQLql
exerce).

Enfin, je fais en effet un CTR) SRXU YpULILHU VL MH QH VXLV SDV SD\)\
molécule recherchée. Maisle CTRLVHXO QfHVW SDV VXIILVDQW FDU OH
étre mal orthographi (anglaisfrancais) ou encore tronqué, comme en fin de phrase, avec le

retour a la ligne. (Exemple : @

kinumab)

3) Vous regardez tous si le produit est mature, les effets indésirables et I'hors AMM.
Et le reste ?
La documentaliste interviewée: oui. NousUHJDUGRQV VJLO \ D GHV LQIRUPD
et de horsAMM lié a un de nos produits.

4) Enfin, si vous aviez a nouveau le temps de faire une veille des concurrents, qu'est
ceque vous surveillerez?

La documentaliste interviewée Les résultats des études cliniques publiés et les publications
GH W\SH 3UHYXH GH OLWWpUDWXUH" BSUHYLHZ ™ 3V\QWKqVH’

5) Quels sont les termes, les motdés, phrases, les symptdmes, les traitements, les
problématiques,IHV GLVSRVLWLIV OHV?SDWLHQWYV FLEOpPpV HW

5pSRQVH SDU OfH[HPSOH VXU XQ SURFHVVXV FRPS(
TXL GpPRQWUH FRPPHQW XQ °LO H[HUFp GH GRFXPHQ\
prend pour identifier, sélectionner un article de $eanchise et le qualifier en vue
GIHWUDLUH OHVY PpWDGRQQpHV SRXU VRQ LQGH[DWLR

Ci-dessous un artich® annoté parLa documentaliste interviewéet mis en
forme par mes soins.

- QRWHU TXTHQ WHRFAX OHRQOWDOLWOVWMY QTRQW SDV OH
IRQW WRXW GH WrWH j Of°LO

15© Brenaut, E. Prise en charge du psoriasis chez le patient souffrant d'obésité. Réalités Thér Deéméabd,
2022, 311(Cahier 1}8+101

Reproductions effectuées par Novartis Pharma SAS av[ us}E]es $]}v p & U e}lpe E » EA *u Vv

apportés par les éditeurs au CFC.
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Figure6 W A& u%o0 [pv ES3] o vv}$s v Ap  [puv ]Jv A& §]}v

1.31.2wWz ~ Ed d/KE > A KEE /" EIVAN EX[DEBS USAGES

I TREMHFWLI GfXQH EDVH GH FRQQDLVVDQFH HVW WRXW
connaissances

6ILQVFULYDQW G DRKnewhedyéandyenewdu heskHorGlels connaissances),
une base de connaissance constitue une source de dodiondrdhle et exhaustive sur un
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VXMHW VSpFLILTXH &H TXL OD GLIIpUHQFLH GYXQH EDVH
regrouper des informations variées.

Pour simplifier, une base de connaissance est comparable a une foire aux questions qui
recensentes principales interrogations qu'un partenaire est susceptible de se poser sur un
GRPDLQH GRQQp 7RXWHIRLY OD EDVH GH FRQQDLVVDQFH
DILQ GH VYfLPSRVHU FRPPH XQH VRXUFH H[KDNXnéaukeYH HW
GIfDSSRUWHU XQH UpSRQVH FODLUH HW LQWHOOLJLEOH IDF
initiale jugée trop évasiveé.

1.3.1.2.1
w

Figure7 : A quoi sert IVAN ?

14https://www.journaldunet.fr/web-tech/guide de-l-intelligenceartificielle/150131 7basede-connaissance/
Consultéle 22/08/2022

7 00 o o}vS Jeepp o [UV % E » vS S]}v u}lvsSE v ]Jvs Ev o[]v8 v8]}v + }oo
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IVAN est hébergé sur le réseau Novartis.

¥ On peut y effectuer une recherche de publications sur une période donnée, une aire
WKpPpUDSHXWLTXH GRQQpH XQH UHY X Hliroue Bl Wit OfDI
simplement un article préciExemples de recherches :
0 « Je veux des articles francais parus en ZY sur la BPCO chez les patients
asthmatiques. »
o © -H UHFKHUFKH FHW DUWLFOH 'RVVLHU 'pIpQp
Auteur: Bousquet. Revue du Praticien MG, 2018 ; 32(994).8%

FigureB W spu i p (JE&upo |E & Z & Zz |[/s E
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Figure9 W spu 1 p (JE&upo |E E Z & z [/s E

¥, MODE RECHERCHE 2 Deux différents modes de requétes possibles :
1. /D UHFKHUFKH YLD OH FKDPS © 5 HFKHUFKH OLE

GRQQpHV DVVRFLpPHV j OfDUWLFOH ([HPSOHV
intégral, etc.
2. Larechercheparmets OpV VIHIIHFWXH YLD OHV FKDPSV
revue, dossier, rubrique, domaine, signalement, predii
X Recherche par motdés
o LesmotsFOpV VRQW GHV GRQQpPHV GTLQC
par les documentalistes daftes champs Domaine,
Signalement, Produit, Dossier, Rubrique, Langue.
o0 6pOHFWLRQ SRVVLEOH GTXQ RX SOXVLE
o /9 D XcwniRlétion existe.
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FigurelO: Mots clés disponibles pour la recherche, ici les domaines

% Recherche parmotsFOpV 'RQQpHV GITLQGH[DW.LRQ TXYRQ SHX\
x Définition des Signalements :

(0]

Pharmacovigilance : toxicité, tolérance du produit ou de

la classe, excepté la toxicité des concurrents.

Recommandations : guidelines, consensi$aute

Autorité de SantéHAS) etc.

Revues générales : articles généraux sur les pathologies
concernées paesproduitsNovartis VXU OTHQYLURQQ't
des produits (Traité EMC, Expert Opinion, etc.)

$XWUHYV DUWLFOHY VXU OfHQYLURQQ

les décrets, essais cliniquss).
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Figurell: Mots clés disponibles pour lecteerche, ici les domaines
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Figurel2: Visualisation des résultats : « vue table »
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Figurel3W s]ep o] §]}v e (E eposS S« W Jv(}E&u S]}ve S ]Joo - o[
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Figurel4: Comment créer un alerte dans IVAN ?

¥, Fréquencet périodicité avec laquelle sont envoyésdestes paemails :
X Quotidien
X Hebdomadaire
X Bimensuel
X 30HQVXHO

¥% $OHUWHYV SDUDPpWUDEOHYV SRXU OHV FROODERUDWHXU
étre informés des derniéres saisies
1.3.1.22 /$ 5%$,621 'T(75( '7,9%1
% Les alertes internes
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¥, Stocker tout ce quioncerne lgpharmacwigilance (PV)etle Hors Autorisation de
Mise sur leMarché (AMM) dans le cadre duivi des prescriptions et utilisations non
conformes des médicaments
x De maniere générale indexation et archivage pour garantir la tracabilité et
rendre les recherches ulgres possibles en cas de de demande des
institutions de santé francaise telles gagénce nationale de sécurité du
médicamen{ANSM)

¥ Permettre le requétage de tout ce qui a été publié dans la littérature francaise (au moins
un auteur francais ou emigue francaise)

1.3.1.2.3 LES GRILLES ' INDEXATION

&THVW XQH LQGH[DWLRQ PDQXH O OQatt vioKiledmMdes DLW VXU XQ

Figurel5 W 'EJoo []v Z& §]}v W Ap i
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Figurel6: Grille []Jv Z& 3$]}v W Ap 1

Les rubriques correspondent partiellement subheadingslu MeSH.

1.3.1.2.4 DIFFUSIONEN INTERNE

/HV GHPDQGHV GIDUWLFOHV SRXU OHV DUWLFOHV TXL QI
SDU FDV SDeda@Bs&MGLIIXVpY DX VHLQ GIXQH QHYMDRWWHU
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FRPPH R Q \Voi§ilci-dessousun exemple de newsletter recue par un collaborateur qui a
paramétré ses alertes seles motsclés et la fréquence choisis, et qui recoit ainsi les derniers
articles saisis dans IVAN.

Fgurel7W > v Aeo 88 E W >[/v(} }uu }v o[D

37
Mémoire CNAMNTD Titre/Bac+5 2022 YARHI Come



1.3.2 3,67(6 '(-$ (;3/25((6 (1 98( '181( ,1'(;$7,2ALTAMATIQUE

1.3.2.1.1 CUREBGgI®

Ma tutrice de stageavait exploré des solutions pour optimiserwerkflow de la
GRFXPHQWDWLRQ GH 0O¢Y,&0 HOOH D ®D\antubarespetiepc©OdeR XW L O
OYRXWLO JUKFH j PD ,Ide QIRDXW LBRORIQUISX7H[SPpULPHQWHU OTF
sur desprojets de veille MH O 1 DALORVUWL GW PO IHQWUHWLHQ TXH QRXV D
représentant commercidlotre manager était également présent. Voiclessous le compte
UHQGX GH O YH @ikdi¢useémnéhQredlixédhia@dtnande

¥, Objectif au départ :

5HFKHUFKH GI1XQ RXWLO SHUPHWWDQW GYHIIHFWXHU
plusieurs mots préalablement identifiés, dans une page web de sommaire électronique de
revue (ou TOC « Table of Contents »)Ces mots correspondraient aux noms des molécules
de médicaments commercialisés par Novartis, et dont nous devons surveiller toute nouvelle
publication francaise dans nos abonnements sousgriise Actuellement, la collecte de
documents se fait titre pétre de revues, et article par article.

% Prise de onnaissance de Curebot®

Lors dema présence au salon professionnel Documation du 22028 suite ames
visites sur les stands des exposants. Curebot® me paraissait répondre a notre b#soin, car
développent un outil automatique de collecte des ressources, et gétredstauraient pu
adapter sa technologie a nos sources spécifiques a surveiller.

% Démonstration:

6XLWH j OD GpPI&®R1¢ Hill@I0R29% le@lirigeant d€urebo®, et a nos
GLVFXVVLRQV LO VIDYgUH TXYLOV VRQW VSpkd®&wileypV GDC
collaborative, avec un catalogue de sources préd@afegpartage et mutualisation des veilles
de chaque collaborateur. Cela aboutit mdashboardpersonnalisé avec les informations

=

Yhttps://espritscollaboratifs.fr/curebot/Consulté k& 22/08/2022
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collectées, mais aussi a une newsletter pouvant étre pact@ltgetivement, sur un théme en

particulier.

¥ Freins et problématiques :

X La mutualisation des veilles est intéressante sur le principe, mais

jepHQVH TXH FHOD QYHVW SDV DSSOLFDEOH
surveillons.

Gestion des acces aux pages web des éditeurs avec leur contenu
html, PDF des articles. Quid de la gestion des mots de passe, et
adresses IP ?

ITRXWLO QH G pW HEMEKRED (Hms/dedntdéciveR)W V
dans les tableaux, graphes, infographies... possiblement présents

dans les publications.

/ILPLWH GH SURSULpWp LQWHOOHFWXHOOH
pages web éditeurs dans ce processus de lecture et de recherche
demowV SDU XQH WHFKQRORJLH GTY,$%

Il faut aller demander les droits/autorisation a chaque éditeur

pour utiliser ses pages web dansdercingetcrawling G XQ WHO
outil. Déclaration et régularisation contractuelle a faire
obligatoirement pour chaque éditeuMELQFRQQ X VXU OfDW!
éditeurs de presse par rapport a: gacceptation ? Codt

supplémentaire ?

Je retiens de ce complée HQG X-GIEXPD&HYV OLPLWDWL-REMSIBRSUH | (

freins juridiques, les limitations techniques et les restrictibes plateformes des éditeurs
UHQGHQW LPSRVVLEOH HQ OfpWDW GHV FKRVHV OH GpSORL
TXL VIpWHQGUDLW GH OD YHLOOH j OfYLQGH[DWLRQ GDQV
curation de la veille automatisée déces bspoirs de résorber le temps consacré a cette tache

GH YHLOOH TXL FRPPH QRXV OYDYRQV PRQWUpP HQ LQWURG

1.3.2.1.2 MENDELE¥*®

=

9

https://www.mendeley.com/?interaction required:trt1ébnsultéle 22/08/2022
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/ID FROOqJXH HQ FKDUJH GH OD VDLVLH GHV PpWDGRQ
O 1 R X Wfe@endddHbibliographiqgues Mendeepour automatiser la saisie des champs de
références bibliographiques. Elle charge les PDF des articles, que les différentes
documentalistes lui soumettent,lmatcif° GDQV OTRXWLO 3XLV DSUpM FRUUHF
GH FHVY PpWDGRQQpHV GDQV ,9%$1 8QH IRQFWLRQ GYLPSRU
SDUWLU GH ORBRXOWVpLW PO BQEBYOH\] FHW HIIHW GDQV OTDUFKL

Cependant cela pose un bon nombre de problemes

¥ Le premier pour un néophytel VW TXH OD EDVH D pWp FRQoXH GH
variation (erreur humaine) dans les intitulés (différence de casse, formulation différente
HWF FUppH DXWRPDWLTXHPHQW XQH QRXYHPBPaOH YDOF
exemple ERQ QR P Hdled agpfirebant a la méme revue sont indexés sous des
références différentes. Et avec un import depuis Men@eseys ressaisie postérieure
VRXV OD ERQQH UplpUHQFH OTHUUHXU HVW V\VWpPDWL

¥ Le deuxieme probléme est qu§ |&0 XWLOLVH XQH QRUPH TXL OXL |
références bibliographiques, ce qui rend une ressaisie, en ces termes, nécessaire.

% /IH WURLVLqQPH SUREOQPH -méw MR DHQ W UjL W/ KRPHWQ PHO )
robuste et génére continuellemelats erreurs de référencemg@temple: souvent le
WLWUH GH OfDUWLFOH RX GH OD UHYXH QYHVW SDV OF
O DUW lekdfiddieH \S\W W H[HPSOH VILO HVMdvah€e Sl X EOLFDV
Oj RQ HVW GDOMWALIR® SDAWDLVLVWH WRWDOH«

Le fait est qud'extraction automatisée des métadonnées est I'un de ces problémes de I'lA
qui semble trés facile & résoudre mais qui est en fait assez difficile. Etant donné un article de
recherche, qui a été bien formaté par éditeur, il est normalement facile de repérer les
métadonnées clés telles que son titre, les auteurs, ou il a été publié et quand il a été publié. Le
fait que les éditeurs utilisent une gamme variée de mises en page et de parametres de type pour
les artcles n'est pas un probleme pour les lecteurs humains. Or je les cite, (eux aussi son
capable G T L UR @%iMous souhaitez qu'il [Mendel®y extraie des métadonnées parfaites
afin que vous puissiez les utiliser pour générer des citatipastia de Mendele® Desktop
sans avoir a effectuer de corrections manuelles, vous avez des exigences de qualité assez
élevéesy»??

20Un "batch" est en informatique le traitement de données par lots.

Ahttps://krisjack.wordpress.com/2015/03/12/howwell-doesmendeleysmetadataextractionwork/ | Consulté
le 22/08/2022
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2.1 CADRE REGLEMENTAIRE

2.1.1 >[ ZRICIAL INTELLIGENCE ACT EST UNE PROPOSITION LEGISLATIVE PUBLIEE PAR LA
COMMISSION EUROPEENNE LE 21 AVRIE?2021

© /H SURMHW GH UqJOHPHQW V{DSSOLTXH j XQ HQVHPE
caractere public ou privé, ou de la nature deaetivité. Il vise donc autant les entreprises, les
professions libérales, les associations, que les administratfdns ».

Les acteurs sont caractérisés par leur rble, leur fonction dans « la chaine
GIDSSURYLVLRQQHPH®&W GX V\VWgPH GY,$ @

1. Le «fournisgeur » : « la personne qui le met sur le marché ou en service »

2. /11© LPSRUWDWHXU 2 FITHVW XQ © IRXUQLVVHXU 2 PDLV !
HQ GHKRUV GH 0O18(

3. /H © GLVWULEXWHXU @ TXL QYfDSSDUWLHQW SV DX[ G
V\VWgPH G1,$ ] © GLVSRVLWLRQ VXU OH PDUFKp GH Of8QLR

4. © /TXWLOLVDWHXU 2 © OD SHUVRQQH TXL XWLOLVH O
FDGUH GIXQH DFWLYLWp SURIHVVLRQQHOOH @

'‘DQV OH FDGUH GH 1 Répbse ¥eélal consiDapeE Bom@é] h@ fournisseur »
VL HOOH PHWWDLW HQ VHUYLFH XQ V\VWgPH GT,%$ SRXU DXW
OH FRPSWH GH OY,&0 j GHV ILQV FRPPHUFLDOHV HW XQ © LI
dans les autee filiales de Novartis au Global, toujours a des fins commerciales. « Un
GLVWULEXWHXU & VL HOOH GpFLGDLW GH IDLUH GpYHORSSES
diffusait aux autres filiales européennes de Novartis, a des fin commerciales. Cepetlant,
utilise le systeme a des fins de recherche ou de logistique, ce qui semble la finalité la plus
evidente dans notre cas, elle sera considérée comme utilisateur ». Cet enchevétrement peut

22 https:/leur-lex.europa.eu/legatontent/EN/TXT/?uri=CELEX%3A52020DE @athsulté le 21/08/2022

Zpetel ALl vi g B Z U% [ %% 0] 8]}v u 3§ E]io Wed & WvPiIWs oodP Vv Es3]1(] 1
12Dn°1 juillet 2022114p. (dit Chartron G.)p. 24-25

24 |bid.
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paraitre un peu tirer par le cheveux, mais il laisse entrqueirselon ce cadre réglementaire,
une entité comme Novartis peut cumuler ces qualifications.

Une contrainte juridique proportionnée a quatre niveaux de fsque

1. /H SUHPLHU QLYHDX /IDWWHLQWH DX[ UgJOHV HW DX]
une A qui porterait un préjudice psychologique ou physique ou qui exploiterait la vulnérabilité
GIXQH SHUVRQQH RX GIXQ JURXSH GH SHUVRQQH 3DU H[HF
prohibée.

2. /[H GHX[LgPH QLYHDX GH ULVT X Hrisq@ » Entravant wigistgde G 1, $ |
pour la santé, la sécurité ou les fondamentaux des individus.

&HV ULVTXHV VRQW TXDOLILpY SDU OYDSSOLFDWLRQ GHV
OYDQQH[H Qf GX SURMHW GH UqJOHPHOW. ORX EWHRQjGD VW
(cf. annexe n°3).

2.1.2 COMMENT UTILISER DU CONTENU PROTEGE PAR DES DROITS D'AUTEUR POUR
L'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Malgré les inquiétudes concernant les utilisations de I'apprentissage automatique dans I'UE
qui augmentent depuis un certain temps, ce n'est que récemment que les Etats membres ont
commencé a adopter des exceptions similaires au droit d'auteur. Le Reyaumel'abord
DXWRULVp OD UHSURGXFWLRQ QRQ DXWRULVpH G °XYUHV ¢
commerciales d&ext and Data MiningTDM). La France, I'Allemagne et I'Estonie ont ensuite
emboité le pas. TDM est un terme général couvrantsiganéthodes d'analyse informatique
GH O LQIRUPDWLRQ TXL LQFOXHQW pJDOHPH®@AWI €@ DSSUH(
GpILQLWLRQ SDU OY8QLRQ (XURSpHQQH

« toute technique d'analyse automatisée visant a analyser des textes et des données sous une
forme numérique afin d'en dégager des informations, ce qui comprend, a titre non exhaustif,
des constantes, des tendances et des corrélgfions»

Lorsque les décideurs politiques européens ont commencé a réaliser lI'importance de l'accés
aux données pour leédeloppement de I'lA dans I'UE, ils ont commencé a proposer des
modifications des régles de I'UE en matiére de droit d'auteur qui obligeraient chaque Etat

% |bid.

4https://valohai.com/blog/copyrightaws-and-machinelearning/|{Consulté le 21/08/2022

2Thttps://valohai.com/blog/copyrighlaws-and-machinelearning/ Consulté le 14/11/2022

28 https://eur-lex.europa.eu/legatontent/FR/TXT/PDF/?uri=CELEX:32019L0790&fro@afsIté le
17/11/2022
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membre a adopter les exceptions TDM correspondantes. Selon le dernier texte’en date
I'exception pemet & chacun de miner (podataminingou fouille de texte) du contenu auquel

LO D GpMj DFFqV &HWWH GLUHFWLYH D pWp WUDQWSRVp GD
1518 du 24 novembre 20P1Elle stipule que : « Ill. Sans préjudice des digjmss du Il, des
FRSLHVY RX UHSURGXFWLRQV QXPpULTXHV G °XYUHV DX[TX
peuvent étre réalisées en vue de fouilles de textes et de données menées a bien par toute
personne, quelle que soit la finalité de la fouille, sadaateur s'y est opposé de maniere
appropriée, notamment par des procédés lisibles par machine pour les contenus mis a la
disposition du public en ligne. Les copies et reproductions sont stockées avec un niveau de
sécurité approprié puis détruites aslie de la fouille de textes et de données. ». Au regard de

FH TXL QRXV LQWpUHVVH F{HVW OD SKUDVH © TXHOOH TXH \

,O HVW LPSRUWDQW GH QRWHU TXH OHV WLWXODLUHV
JpQpUDOHPHQW WRXMRXUV OH GURLW GH UHVWUHLQGUH
datamining ] OTH[FHSWLRQ GH O XWLOLVDWL ®&QorSIictatiGENY LQV W
d'autres termes, seuls les instituts de recherche avaient le droit illimité d'exploiter le contenu
protégé par le droit d'auteur, tandis que les autres acteurs devaient toujours respecter le choix
de nonparticipation du titulaire desrdits. Cette limitation visait a protéger les intéréts des
éditeurs qui, tout en facturant aux abonnés un « acces en lecture », souhaitent néanmoins se
réserver le droit de leur facturer séparément le droit de fagdatdmining Mais cette limitation
Q fafi pas gravée dans le marbre. Et le DécreR@22928 du 23 juin 2022 portant
modification du code de la propriété intellectuelle et complétant la transposition de la directive
2019/790 du Parlement européen et du Conseil du 17 avril 2019 sur lefiDXAWV HXU HW OHV
voisins dans le marché unique numérique et modifiant les directives 96/9/CE et 2001/29/CE,
prévoit comme contrainte seulement que : « Les personnes effectuant une fouille de textes et
de données dans les conditions mentionnées atc H O 1 D U W{5B @odrnissent aux
WLWXODLUHY GH GURLWYV Gd,od3Mdetdnients eDjlstitchtifsPeprnietiar H F H
GYpWDEOLU TXH OHV FRSLHVY HW UHSURGXFWLRQV QXPpULT
de données sont stbtcpHY DYHF XQ QLYHDX GH VpFXULWp DSSURSUL
OYLVVXH GH OD IRXLOOH GH WH[WHV HW GH GRQQpHV & (Q |
VXU OHV DUWLFOHVY GRQW GLVSRVH OpJDOHPHQW OY,&0 VH

2.2 CONTEXTE NH

Les derniéres années ont vu une augmentation rapide du nombre d'articles scientifiques dans
le domaine biomédical. Ces documents sont pour la plupart disponibles et facilement
accessibles sous forme électronique. La principale base de ddnbkéegraphiques mondiale
est américaine. Elle regroupe la littérature relative aux sciences biologiques et biomédicales.

2 https://eur-lex.europa.eu/legatontent/FR/TXT/?uri=celex%3A32019L0TBAsulté le 14/11/2022

30 hitps://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/ JORFTEXT000044362@8Asulté le 14/11/2022
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(OOH VIDSSH O O H Mze(licalLiter&iRrRexAnalysis and Retrieval System Onletesa
version publiqgue PubMed, pour PUBLICMEDLINE). Elle est administeéet mise a joupar
la bibliotheque étasunienne de médecine : la National Library of Medicine (NLM).

La base MEDLINE couvre 11 domaines :

Biochimie, biologie, médecine clinique, économie, éthique, odontologie, pharmacologie,
psychiatrie, santé publique, toxicologie, médecine vétérinaire.

Un nombre croissant de références conduisent au texte intégral dans PubMed Centrdt (PMC).

Elle a plus de 28 millions de références bibliographiques provenant de 5 200 revues
dans 40 langue¥.

PubMed Central (PMQjontientles archives en texte intégral qui comprend des articles
de journaux sélectionnés par la NLM, principalement de la littérature anglosaBeaneoup
GYDUWLFOHY SURYHQDQW GH UHYXHV3UDQFRSKRQHV Qf\ V

La classification de cette littérature biomédicale est réalisée grawesgsteme de
métadonnées médicales en langue anglaise fondé sur l'indexation d'articles en sciences de la
vie : les termes MeSH (powWMedical Subject Headinys

Depuis le milieu des anné&860. Cette indexation se base, ainsi, sur ce tta&saurus
MeSH. &THVW XQ YRFDEXODLUH FRQWU{Op FRPSOHW TXL D p
Par exemple, plus de 29 000 termes MeSH sont utilisés pour étiqueter plusieurs sujets de chaque
résumeéscientifique trouvé dans la base de données PubMed.

/ID IRUFH GH 3XEOHG UpVLGH GDQV OfXWLOLVDWLRQ
UHTXrWHVY SUpFLVHVY PrPH VL FHUWDLQV FRQFHSWYV WUqV
MeSH ne sont pas requétablpaxtir du MeSHL.

Auparavant, ces métadonnées étaient attribuées manuellement, cette tache est toujours
en partie, actuellement, effectuée par des experts humains au NLM pour des nflistsdts
(résuméy par an. Chaque article biomédical publgé ensuite enregistré dans PubMed pour
faciliter la récupération les informations pertinentes. L'indexation MeSH précise des documents
est cruciale pour que les chercheurs biomédicaux puissent découvrir etr difuseuvelles

3lAndréBourget, M.L/vS 00]P v E€S](] ] oo § W& S§]}v Zpu Jv W D o]v TiTTU % E}
automatisée mené par la National Library of MedicimeDossier W nte[ligence artificielle, n°1 juillet 2022.
114p.(dir. Chartron G.) p.8

32 | bid.
33 | bid.
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connaissances. Or, avec la croissance rapide de la base de données PubMed, l'indexation de
documents biomédicaux a grande échelle est devenue de plus en plus importante.

/ID 1/0 D GRQF VRXKDLWp SDVVHU j OfLQvaWM vt &aRQ D XW
automatiser le processus d'attribution des termes MeSH aux articles dans PubMed ont été
expérimentés.

Ainsi Depuis 2002, la NLM utilise des algorithmes de traitement du langage naturel
pour aider les indexeurs en fournissant des recommansatetermes MeSH.

Ces dernieres années, la bibliotheque s'est de plus en plus appuyée sur l'assistance de
I'lA et l'automatisation pour organiser plus efficacement la littérature biomédicale, et elle
travaille continuellement a I'amélioration de la qéatle ces recommandations.

L'annotation manukd par des curateurs humains est colteuse en temps et en argent.
Un systeme de calcul qui peut aider a l'indexation est donc trés précieux.

Depuis 2022, avec son outil Ml La NLM propose une nouvelle approche de
classement des textes et d'attributions des métadonnées, gvéaehinelearning,qui permet
uneindexation, MeSH « 100% automatie® (Q UpDOLWp ,0 V hibideMime X Q V\V
indexation entierement automatisée, avec une curation humaine. Les indexeurs continuent
GIDSSRUWHU OHXU FRQWULEXWLRQ HQ SHUIHFWLRQQDQW
H[HUODQW XQ U{OH GH FRQWU{OH -20%¥, t6ufcd M&/r&feré&ncet sbnT XD O L\
censéessWUH LQGH[pHV YLD 07,$ DYHF OTB'.GH GH FHWWH FXUI

/D 1/0 IDLW HQ VRUWH TXJLO \fDLW XQH DPpOLRUDMW
GILQGH[DWLRQ DXWRPDWLTXH

L'indexation MeSH est un défi, une tache pour fappissage automatique, car il doit
attribuer plusieurdabels (étiquette¥ pour chaque article a partir d'une liste de vocabulaire
FRQWU{Op KLPUHBUNFKIGAX FNHVWYWVWDXUXV GIXQH WDLOOH H[W

Sion généralisé’jindexation MeSH renvoie au piéime d'attribution ddabelsles plus
pertinents d'un document biomédical donné parmi un ensemble extrémement large de termes
MeSH.

Lors du développement de systemes d'indexation MeSH supervisés, la disponibilité d'un
corpus de textes annotés a grandekeest souhaitable. Un vaste corpus accessible au public
gui permet une évaluation et une comparaison robustes de divers systémes est important pour
la communauté de la recherche.

34 Medline 2022 Initiative: transition to automated indexindNLM Tech Bull, 2021, (443):e5.

https://www.nIm.nih.gov/pubs/techbull/nd21/nd21 medline 2022.htr|ﬁ]onsu|té le 21/082022
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/I fDOJRULWKPH GH 07,% QYHVW | O9YKH Xplusiesoapusl OOH ST
d'indexation MeSH annag@ grande échelle ont été rendus disposil@emme MeSHup qui
contient 1 342 667 articles en texte intégral en anglais, ainsi quabs¢set métadonnées
MeSH associée€e corpus peut nous servir de premligaeelire, dans une premiére approche.

$ QR W HedisteXifi MESH bilingue anglaisancais, traduit par I'INSERM (il est en
cours de refonte, la derniére version mise a jour date donc d& 2019

2.3 TAL?

/ITLQWHOOLJHQFHO PS\SLU HRLVAIOWOMNRA N PLBdFring QM) se
nourrissent de donnéelBqta) plus ou moins massives, afin de dériver des modéles statistiques
capables de reproduire une fonction réalisée habituellement par un humain. Afin d'effectuer des
analyses prédives, prospectives ou prescriptives

Le Traitement du langage naturel (TAL) est un ensemble de technologies issues
historiguement de la sémantique et de la linguistique, plus récemment des technologies
G 91D S S UH @aehinéelMeardiig HW G D S SpofbiVpeey Y &adihy Suivant les
DSSURFKHVY HW FRQWH[WHY OHV LQWHUYHQDQWY SHXYHQW
une combinaison des deux (approche hybride).

Concernant la branche de I'lA, du traitement automatique du langage r{@®irebu
TALN ou encore NLP eranglais pourNatural LangageProcessing : deux mondes tres
différents se partaget le domaine.

/19,% KLV WR U-Bd@ide HI'l|AF §hioliue avec ses modeéles a regles et ['A
connexionniste baséur I'apprentissage profonifléme si ces deux catégories peuvent étre
combinéesnous proposerons des solutions basées seulement sur cette deuxiéme catégorie pour

S https://mesh.inserm.fr/FrenchMesh/Qonsultéle 21/08/2022

36 NB: Ceci est une synthese adaptée du numéf@D(>[]vS 00]P v IZDa9X juillen202D,114p. (dir
Chartron G.jjui me sert deéférence. Pour évilr une paraphrase inutile et malhonnéte, pour la clarté et la
finesse de leurs formulations la quastalité de ces derniéres ont été restituées telles quelles, quelques
informations complémentaires et raccords ont été ajoutés pour plus de précisiomaurléro a réuni plusieurs
experts, leurs propos sont ici mélangés, je ne les ai pas cités nommément pour chaque phrase emprunté (en
note de bas de page) pour ne pas alourdir le document, mais j'invite le lecteur curieux a lire ce numéro dans
sonintégralit¢ & ]Jo ¢35 [uv PE v ««u 0]8 X
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des questions de performances et parce que la premiere nécessite un haut niveau d'expertise, et
gu'en toute sincérité estrgement dépassée aujourd'hui.

- WLWUH GfH[HPSOH RQ VH VRXYLHQW GX VDXW TXDOLWI
OD SODWHIRUPH D EDVFXOp VRQ VHUYLFH VXU GHV PpWKRG

IA connexionniste estRQGpH VXU O9YDS@GHHWWAKWH DJJFS DAWKLU G
GIHQWUpH VRUWLH GH FHWWH WKFKH

'"HSXLV VRQ DSSDULWLRQ GDQV OHV DQQpHV OfLQWHOC
La capacité accrue du calcul machine, I'apprentissage automatique, perfectionné avec des
algorithmes pissants, et optimisé par des approches combinatoires tirant profit des
WHFKQRORJLHY GH OD ODQJXH OfYRQW SRUWpPH j XQ VWDGFH
HQ SDVVH GTRSpUHU XQH YpULWDEOH V\QHUJlHetHeQ WUH OF
FDSDFLWpV GH WUDLWHPHQW GH OTLQIRUPDWLRQ RX GH OL

Pour des taches qui étaient réservées a la seule approche humaine elle est désormais présente
a toutes les étapes du cycle de l'information (classification, génératéfictipn...). L'IA
révolutionne les pratiques et les métiers documentaires : elle ouvre de nouvelles possibilités
pour gérer et valoriser les contenus, qui sont autant de défis.

Un saut technologique nous a fait basculer dans une nouvelle ére : cdibehieques
VWDWLVWLTXHYV GIDSSUHQWLVVDJH PDFKLQH H[SORLWDQW
documents textuels, multimédia ou des données factuelles.

(Q SUDWLTXH FH VRQW FHV GRQQpHV PDVVLYHV TXL FD
guantitatif dans le volume de données constitue a la fois la condition et la portée de ces
DOJRULWKPHYV /HV UpVHDX[ GH QHXURQHV RQW HQ HIIHW E|
de grands jeux de données. Plus les données sont massives, plusdesneéeront justes.

/ITLQIRUPDWLRQ HW OHV GRQQpPHV SHXYHQW \ rWUH FRQ
DOJRULWKPHYV GH Of,$ GDQV OD GLYHUVLWpP GH OHXU FRPE

'‘DQV OH VHF\WiBc{désthrdes ton@ehRs, des données ebde=XPHQWYV 0¥, $
DXMRXUGYTKXL SHUoXH FRPPH XQH RSSRUWXQLWpP SRXU RS\
HILVWDQWYV OLpV j OD SURGXFWLRQ j OD JHVWLRQ j OD YL
agrégation, enrichissement, analyse, Isog, etc.).Pour des traitements de masse a grande
echelle qui ne pourraient étre réalisés par la seule approche humaine et engendre des
bouleversements sur la chaine de valeur.

,O GHYLHQW DORUY HVVHQWLHO GH SUH Qagitici¢lle®Oddr PHV X U F
OH F\FOH GH OYLQIRUPDWLRQ TXH FH VRLW DX QLYHDX GH
la diffusion des contenus textuels et multimédia.
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/IH SULQFLSH IRQGDPHQWDO GH FHV DOJRULWKPHYV FHV
préeDODEOHPHQW PRGpOLVpPY LQIRUPDWLTXHPHQW $X FRQWU
de données, leurs propres modeéles. Plus exactement, ces algorithmes repérent dans les données
des motifs patterng sur lesquels ils peuvent opérer des classifR@@V 6L OJRQ YHXW S
encore une tache fondamentale, on dira que ces algorithmes, aprés avoir entrainé de maniére
autonome ou supervisée un réseau de neurones a identifier des motifs au sein des données, vont
étre en mesure de donner une prédictiorcldesement sur une nouvelle donnée. On peut
visualiser ces motifs comme des empreintes, des chemins décisionnels au sein des réseaux de
QHXURQHV &HV GHUQLHUV VRQW DOR W¥ badnE/Eal ©. WisGTRSp |
aussi vers des taches d&OXV KDXW QLYHDX LQLWLDOHPHQW UpVHL
WHUPLQRORJLTXH V\QWD[LTXH RX VpPDQWLTXH LGHQWLILEF
entre différentes unités documentaires (concepts, paragraphes, articles, corpus), modélisation
GIXWH HQ XQ JUDSKH GH FRQQDLVVDQFHV UpGDFWLRQ ¢
entiers, etc. Ces applications laissent entrevoir de nouvelles possibilités de requéte au sein de
corpus textuels.

/IYDFFqV HW OYDQDO\VH GILQIRUPOWWRRWGYLWHKFXTKB MY
littérature scientifigue ou de documentations techniques. Les moteurs de recherches peuvent
rWUH VSpFLDOLVpV HW FRQWH[WXDOLVpV SDU OIDMRXW Gt
DVVLVWpH SDU 0Of1,$%

Plus spécifiquement'apprentissage profond appliqué au TAL va permettre la génération
de métadonnées, d'extraction d'information et de relations. Mais aussi de multiplier les
GLPHQVLRQV GH FODVVHPHQW GH OYfLQIRUPDWLRQ GH UH
Gy DO @GH JUDQGHY PDVVHV GH WH[WHV RX GRFXPHQWYV HW

Plus techniguement le TAL permet d'identifier :
x Les entités nommées : noms de personnes, sociétés, organisations, lieux, produits...

x Les concepts ou thématiques (i@pic9 qui définissent les mots ou groupes de mots
ayant une signification par rapport aux sujets couverts au sein du document ;

x [HV UHO D WadRe)as lidn§ ehtradeux entités ou entre une entité et un concept
SDU H[HPSOH XQH VR FL padtptd] duMellS sptidé Hard® wnthbuvediX Q H
produit dans tel domaine...)

x 3HUPHW GH JpUHU HW GYDQDO\WVHU GH JUDQGHYV TXDQW
YRFDEXODLUHYVY PpWLHUV HW GHV EDVHV GH FRQQDLV)
considérable. &s vocabulaires structurés (lexiques, dictionnaires, thésaurus,
taxonomies...)

Un bon exemple est le thésaurus médical MeSH
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&HV YRFDEXODLUHV GRLYHQW rWUH FRQVWDPPHQW PLV
évoluent. Cette mise a jour peut s'avérertéobe lourde et fastidieuse surtout lorsqu'il y a des
dizaines de milliers de concepts a gérer ou plus encore !

3RXU XQ SURIHVVLRQQHO GH OfLQIRUPDWLRQ LO HV
informations pertinentes dans les domaines biomédicaux. dh&ién constante des concepts
ou notions biomédicaux, les concepts émergents, les nouveaux acronymes, nouveaux termes
utilisés, le droit de la propriété intellectuellpoussent a une veille permanengaiivre ces
guestions avec des approches manuellesedewapidement impossible surtout si les
GHVWLQDW® JUudVIeVOIQWpPpUHVVHQW j] GIDXWUHV VXMHWYV
assistance devient indispensabiide, ]| OfDFWLYLWp GH O¢Y,&0

3.1 FONDEMENTS TECHNOLOGIQUES

%HDXFRXS G1TL QR U bnodeRs@h non structues, le Traitement
Automatique de la Langue ou TAlesWw OH FKDPSV GH OYfLQWHOOLJHQFH D
FRPSUHQGUH OHV WHI[W ldraiieRI€s dolviéeX PMsXapeivier M/ TALY ét (@
domaine qui permet aux ordinateurs de lire, comprendre et déduire du sens a partir des langages
humains.

+LVWRULTXHPHQW OH 7%/ HVW LVVX GH OD VpPDQWLTXIH
symbolique oudes modéles a regles pour reproduire une fonction réalisée habituellement par un
humain. Ces systemes experts trées complexes, calqués sur le raisonnement humain,
difficilement généralisables et peu opégartint été largement remplac@ar le Machine
Leaming (apprentissage machine) capakde partir de données massivee dériver des
modeles statistiques pour effectuer des analyses prédictives, prospectives ou presetiives.
récemment un technologie particuliere d®&achine Learning le Deep Learnig ou
apprentissage profond, grace aux progres majeurs des capacités de calcul, plus précisément des
cartes graphiquesjes GPU qui permettent de réaliser un bon nombre de calculs paralléles, a
fini par dominer de maniere quaipJpP RQLT X H O khtdiligeh€eNifiGete €l fest
Aa0fRULJLQH GHV SHUFpHV H[FHSWLRQQHOOHY GDQV WRXV |

7TRXWHV FHV WHFKQLTXHV G 1L Q WakitG lYHDF H5 TDUEW W U B
comme elles sont conceptualisées dansdiggramme ciGHVVRXV QH GLIIpUHQW

% E]A o[ vPo ]-N&uralLackguage Processing
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programme informatique traditionnel. Elles se nourrissent de données en amont, les digerent
dans un algorithme et produigein résultat attend/oir le schéma edessou¥ :

Figurel8 W «SE& S]}v <U[ 8 pv % E}PE uu U % 0ope Z pus v]A

/lj Re OfDSSUHQWLVVDIHHWRIRQIELGWLDISRHU DUFKLWHF
neurone qui est unenitation GLUHFWH XQH WUDQVSRVLWIDRIG.GYXQ UpV
peu voir dans I L O O X \6MvahBPWWQ RQVFKpPD GIXQ QHXURQH KXPDLQ
informatique.

381n Howard, J.Gugger, SDeep Learning for Coders with Fastai and PyTorch: Al Applications Without a PhD
O'Reilly Media2020

39 |bid.

50
Mémoire CNAMNTD Titre/Bac+5 2022 YARHI Come



Figurel9 W ~ Z u [uv v pE}Vv ]J}o}P]l<p S [pv v uE}v ES](] ] oo
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Un réseau de neurone e XY LOQOWHUFRQQH[LRQ HQyerBdeFKHV VX
neurones (cdessou¥® VI\PEROLVpV SDU OHV FHUFOHV GH FRXOHXU"
SURIRQG SXLVTXH OfHVVHQWLHO GH OD PDiathBesy IiRSqUH G
réseaux (lekidden lajerg. Plusle réseau est deep», plus il a de couches cachgasis il est
en mesure de saisir la complexité des donnéapers

Figure20 W sp ¢ Z u Sl<p [pv E « | V LE}V -

$ORUV TXTXQ SURJIUD RBléleRR defiki@ |&Pniaid,qu@ndsg¢au de neurones
est censé générer des représentstioes patterns des motifs HQ GIDXWUHeY WHUPI
JpQpUDOLVHU SRXU DERXWLU j XQH VROXWLRQ &YHVW HQ
(learning).

Dans le diagamme cidessou$ on a une comparaison du mode de fonctionnement des
modeles utilisés en intelligence artificielle et leurs différences.

%0 Inf https://towardsdatascience.com/stefpy-step-guideto-buildingtyour-own-neuratnetwork-from-scratch |

df64b105ab6‘(:onsulté le 17/11/2022

41 Goodfellow I., Bengig Y, CourvilleA. Deep LearningMlIT Press, 2016
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Figure21W ] PE uu ]1(( & vSe SC%o - wftificelbe []vS o0]P v

Ici «features» peut étre traduit par caractéristiques. Ainsi dans le
champs qui nous intéresse, le TAIn modele qui est piloté par un réseau de neurone
profond, va étre en mesufméme sien luiseul LO QYHVW SDV VXIILVDQW
allons le voir plus loin) grace a ses couches cachées, demddeslcaractéristiques
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lexicales, grammaticales et sémantiques, de plus en plus absplaitesn avance en
profondeur dans sdsyers*

Ci-desso’¥ OD YHUVLRQ P Dnélqane Briffidielx H G 1XQ

Figure22 W s E-]}v u $Z u SJ<pu  [uv v pE}v ES](] ] oo

2Q D LFL OD VWUXFWXUH IRQGDPHQWDOH GIXQ UpVHDX

Les parametres ne sont que des chiffres. \@ofrespond aux données, doputsqui
nourrissent le modéle en entrée. Ca peut étre des chiffres représentant les valeurs des pixels
GY{XQH LPDJH GDQV OH FDGUH GH OD U HeE Rap@OOMMIBEO FH G T
entre 0 et 255 pour chaque @ixou son degré de luminositéne nuance de gris allant de 0
SRXU OH QRLU MXVTXYj SRXU OH EODQF ODLV oD SHXW W
OHV XQLWpV GLVWLQFWLYHV GIXQ VSHFWUH VRQRUH SRX

20 ( uS v}S €& SIpS (31U <p[pv € « u V HE}IV 8§ % ES] po] € u vs }% «p
pHv A E]3 o }18 V}II]E X /o 8 E E «<u[pv E « u v uUE}V ]S pv ] %0 (E
grammatical, ou sémantique) etdonconrbe pus <pu[ A} E < e JvSpu]s]}tve <p v8 pE €& §

ESE ]S ¢ }vv X 00 ¢ *}vS B-GE®& v [JoW@E «U p[ S pE}vlesidégs &E u vS h

clairesi }uu o[ vS§ v ]88 ¢ ES ¢ %}uE <p 0](] &€ o[ v§ v u vS Zpu ]JvX

E

“Jhttps://www.cs.ox.ac.uk/files/11720/Lecture11NLP3.j@tfnsultéle 17/11/2022
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phanemes. Plus proche de notre problématiqaélV YDOHXUV SHXY kboggvwbur WUH FH
OTXQLWp IRQGDPHQWRORRBITRYIKSKWDOWDEH HQFRGpP VRXV
dans le cadre dword embbedingncapsule sa position dans la phi@ssi que sa sémantique,

ses relations de proxémie (de quels terihest proche ou au contraire différent) avec les autres
tokenset dans un vocabulaire donné, comme nous le détaillerons plus loin.

Cesinpus VRQW SRQGpUpV SD UlesHpXigysymbdidsipdy Rig @es H V
poids sontassocié a chaque valeumitiale et amplifient ces valeursou au contraire les
minimisent. Chaque valeur associé a son poids est additionné dans un neurone qui est la somme
pondérée de toutes ses valeurs, fanseset synthétises SDU XQH IRQFWLRQ GYDFV
produit une nouvelle valeur comprise erfietl HW TXL WUDG XL Wplosflpwl&uw G X QR
est proche dd et plus le neurone estactif ». C | H&/dike T X % détecté positivement ou
NEgDWLYHPHQW O atethp mdfldéhsGinduds Par exempledans le cadre de
OD UHFRQQDLVVDQFH GYLPDJH covdhe@dhi@ éaRt @Y auddiut® D S U
GHV SL[HOV GT1XQH LPDJH OD ¥, ekElsiQeteh dePXsieid Meudoviéy FRQ V'
qui, respectivementVIDFWLYHQW TXD Q @ desihpMiIe R reR1@cpltipe
correspondent a une forme élémentaire commedge un bord spécifiqueet suffisant pour
rWUH FDUDFWpULVp /YLQIRUPDWLRQ YD VH SURSDJHU YHU
monter en abstraction.

Chaque couche de neurone va comblasrpatternsdes couches précédents en des
motifs de plus en plus complexe, commepenuit le voir dans ¥ L O O X ¢i\tfeddo &, Lpau®
aboutir a la classification souhaat@ci « object identitys).

44 Goodfellow I., Bengio Y., Courvilke Deep LearningMIT Press, 2016
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Figure23W o0 <<](] S]}v [HV Ju P % & E  u V LE}V -

Un modéle bien entrainé&i, aboutira & la classification de cette image comme relevant
GTXQH SHUVRQQH HW QRQ GTXQH YRLWXUH RX GYXQ DQLPD

On entend dondci, OTDSSUHQWLVVDJH SURIRQG FRPPH OfDMX"
poids etlesbia® GH FKDTXH FRXFKH S st @egsificalchD ER X W LV V

Cet apprentissage profond est dans le cadrdedp learning OfRSWLPLVDWLRQ
fonction de colt par la technique de descente du gradient.

Une fonction de codt est une fonction composée qui a partir du calcul de landidfére
H Q Wripit HOWutoy a la sortie du classiieUlGpWHUPLQH OYDPS@iLdAhXxGH GH
QRWUH H[HPSOH VL SDU H[HPSOH OH UpVHDIXré&>eEtm@m XURQH

%le 1] 8 puv viu & }ve <p vs <pu] ilp o EE€o e uJo ~ v o[ -]8]}vv v8 o
eepe H<g 0O V UEIV A o] S]JAE }u p JIVESE ]JE E 8 E }EuU v3X 8§ 8

tous les modeéles (Notamment dans les modékxsents que nous allons présenter plus avant dans le

mémoire).
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comme «personne», le réseau de neurone va mettre a joupaemmetres (les poids et l@gig

HQ OHV FRUULJHDQW SRXU TXYj OD SURFKDLQH LWpUDWLR
étape par étape en calculant le gradient de la fonction de&#E\INE, les dérivées partiels,

un vecteur compilant{DPSOLWXGH GH PRGLILFDWLRQ QpFHVVDLUH
PD[LPLVHU JOREDOHPHQW OD IRQFWLRQ GH FREW &THVW
SURIRQG LO IDXW HQ SUHQGUH OD hbusH ODLRIQQLBYMHVHMZX)
trRXYHU XQ PLQLPXP ORF D Qcf. @hoBalidatop @lgsxcd¥) YDIRSMWHL P X P

GYDSSUHQWLVYV D J HneBridna)&.Wa dedixigme/rbDéks it

Figure24W D} o] S]}v Ju P v désaente de [gquadient

“4https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/gradient_descent.hi@nsulté & 17/11/2022

41https://easyai.tech/en/aidefinition/gradientdescent{Consultéle 17/11/2022
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Figure25 W D} o]e S]}vU u S$Z u Sl<p U [pnv e VS PE ] vs

En théorie, on calcule le gradient moyen des fonctions de codt de toutes les itérations
sur notre ensemble de donné&f H QW U D v Q Higédléemant 18 [d€stente de gradient
VIRSqUH DSUqV DYRLU FDOFXOp OH JUDGLHQW PR\HQ GH W
GRQQpHVY GIHQWUDVQHPHQW PLV j MRXU DSUqV DYRLU SD
premiere ipUDWLRQ 3XLV OH SURFpGp HVW UpSpWp MXVTXTj D
pratique cela nécessiterait trop de ressources de calcul et de mémoire étant donnée les larges
guantités de données nécessaire pour un apprentissage suffisant. En effateles amuels
les plus performants sont entrainé sur des milliards, voire des centaines de milliards de données.
Donc, en réalitéon calcule le gradient sur un échantillon pour approximer le gradient global
de maniére stochastique, et on met a jour led pP qWUHYV UpJXOLqQUHPHQW VDQ
WUDYHUVp OfHQVHPEOH GHV GRQQpHY GTHQWUDVQHPHQW

/HV DOJRULWKPHYV GYRSWLPLVDWLRQV VRQW GHV YD
sophistiquées, il en existe un grand nombre, et des innovations sont fréqueils, regpectent
tous cette idée de départ. Ce principe fondateudekp Learning GH GLIIpUHQFLDWLR
IRQFWLRQ GH FR€EW SDU OD GHVFHQWH (trbplopgdy&@iontetQwW VD
FIHVW OH PpFDQLVPH TXL H\éWwobnd &t g en faitsod @S UHQW LV V|

Si les algorithmes et les modéles évoluent a grand pas et remettent en question les
DFTXLV SUpFpGHQWYV FH SULQFLSH IRQGDPHQWDO QYfHVW N
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/D PDJLH GH OYDSSUHQWLVVDJH GDeffudarRibgfvKIRGBH UGD Q V
prosaiquement par un algorithmeré&opropagationT XL PDWKpPDWLTXHPHQW HVYV
dela«chainrue2 WKpRUgqPH GH O1$QDO\VH TXL SHUPHW GH FDOF>
guel ajustement est nécessaire, fppiimiser la fonction de cot a cet endreit relation avec
tous les autres parametregans quel direction il faut aller pour la minimiser.

3RXU FRQFOXUH RQ SHXW GLUH TXYXQ PRGQqOH GH Uy
T X 1 % @rébse» fonction mahématique avec un tréses grand nombres de paramétree
nécessitedong beaucoup de capacités de calcul, mais peujde &e cerveawt pour sa mise
HQ °XXWddntrare GIXQ PRGgOH j UgJOH RX V\VWgPH H[SHUW 1T
beaucop de« jus de cerveaw mais peu de capacités calcul.

LesWord embeddingsu plongement lexical, sont les représentations numérigues, sous
IRUPH GH YHFWHXUV GHV XQLWpV IRQGDP sb(sWdsdlty GTXQ V
tokensde BERT, par ekemple comme nous le verrons plus tard). Plus exactement, chague mot
GIXQH YRFDEXODLUH estLrgpé 8§ umpdotéub datsHIR BisPase a N dimension.
& 7 H\dWe que ces vecteurs sont corrélés, contextualisés et donc porteur de sens.

En effets LesWord embeddingstentent de capturer la signification sémantique,
contextuelle et syntaxique de chaque ,nt@ns le vocabulaire du corpusn fonction de
l'utilisation de ces mots dans les phrases. Les mots qui ont une signification sémetntique
contextuelle similaire ont également des représentations vectorielles similaires, tandis qu'en
méme temps, chaque mot du vocabulaire aura un ensemble unique de représentations
vectorielles.

Figure26: Représentations grajues de lasimilaritéentre différents Word embeddings
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L'image cidessu® montre des exemples de mots dans le vocabulaire ayant une
signification contextuelle, sémantique et syntaxique similaire, représentés dans un espace
vectoriel tridimensionnel. Dans le premier graphique, qui représente la relation de lgenre
différences vectorielles entre les pairs de mots wret reine» et khomme» et «femme» sont
a peu prés égales OHV GHX[ YHFWHXUV VRQW SDUDOOqOHV ,0V
contextuelle similaire.

Globalement, unWord embeddingrrive a découvrides spécificités inhérentes a la
ODQJXH FRPPH OD VI\QRQ\PLH OYDQDORJLH OHV UHODWLRC
et leur capitale dans le troisieme graphique) ou encore la morphologie (dans le deuxiéme
graphique).

6L RQ UHSUHQGp@erfiier[¢gtdplEdque] uGeXtelle transformation en vecteur
permet de transposer une questioncomme@ KRPPH HVW j XQH IHPPH»FH TXTX
en une simple addition vectoriell®/(Roi) -V(Homme) + V(Femme) = V(Reine).

(Q HITHW OH FDCPHXDONGONQL DR YIBSSXLH VXU OTK\SRW
+DUULY © XQ PRW HVW GplLQL SDU OHV PRWV TXL OTHQWF

'"HS XLV XQ QRXYHDX PRGqOH GH OD ODQJXH D ERXO
modele BERT qui utilise une nouvelle technique appdhsked LM(MLM) : il masque au
hasard des mots dans la phrase, puis il essaie de les prédire. Le masquage signifie que le modele
regarde dans les deux sens, de gauche a droite et de droite a gauche, il utilise le contexte complet
de la phrase afin de mliée le mot masqué.

/H VHQV GYXQ PRW HVW GRQF pYDOXp HQ IRQFWLRQ
GIDSSUHQWLVVDJH HW QRQ VHXOHPHQW GH FRPPHQW LO V

Avant BERT, pour les modeéles contextuels unidirectionnels le rhahk» en anglais
aurait la méme ra@psentationhors contextedans «bank accound (« compte bancaire) et «
bank of river» («la berge de la riviere). Parce que dans la phrasé accessed the bank
account», ces modeéles auraient représent@ark» en se basant seulement swaceesed»
mais pas sur account». Alors que BERT représentdank» en utilisant a la fois son contexte
précédant et suivankk , DFFHVV WKH«DFFRXQW

'H SOXV % (57 DGRSW HesOé§\blutienhhiwstanstbnes! (cette
DUFKLWHFWXUré dds/ 8vanceds frirajelrdd du TAL ces dernieres années). Un
transformerfonctionne en effectuant un petit nombre constant d'étapes. A chaque étape, il
appligue un mécanisme d'attention pour comprendre les relations entre tous les mots d'une
phrase, quelle aqusoit leur position respective. Par exemple, étant donné la phirasewed

“Hhttps://www.tensorflow.org/tutorials/representation/word2vef{Consultéle 17/11/2022
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at the bank after crossing the rivet® , pour déterminer que le mobank» fait référence a la
rive d'une riviere et non a une institution financiéretfrésmsformerpeut apprendre a faire
immédiatement attention au motivwer » et prendre cette décision (de prendre en compte cette
partie de la phrase pour déterminer ce sens précibaeke) en une seule étape.

% (57 HVW FH TX§ pR&Qrab&ISiotel OFHfHG WU H T X § RaDsBrEsX W ©
sesWord embeddinget les utiliser pour la tache et le corpus qui nous intéressmgfer
learning en anglais) par le procédé flne tuningou réglage fin en francais, un ajustement
préalable. Ou ditautremg FTHVW XQ SURFHVVXV TXL SUHQG XQ PRGqO
une tache donnée, puis ajuste les paramétres ou ajuste le modele pour lui faire effectuer une
deuxieme tache proche.

Dans le TAL cela a été un véritable changement de paradigme. (@ar air été
entrainé sur une quantité astronomique de données tegtuel modele comme BERT peut
rWUH UpXWLOLVp HW DMXVWp UDSLGHPHQW VXU XQH WKFKH
de données labélisées. En effet, il a déja apprigdternslinguistiques génériques lors de sa
phase de préntrainement.

La principale limite est que BERT a généré d&sds embeddingsour un vocabulaire
fixe de 30000tokensqui comprend les principaux mots de la langue anglaise, et les préfixes et
lessuffixes les plus utilisés a partir desquels il recompose les mots qui lui sont inddoaus.
un domaine spécialisé comme le bioméditalura donc du mal a dégager des représentations
et des relations pour des termes qui sortent du langage commun.

Il est alors nécessaire de4ardtrainer BERTen partant de zéyeur un corpus spécialisé
(dans notre cas biomédical, ou dans la langue qui nous intéresse avafineiersur la
tache qui nous intéresdei, la classificatiormulti-label, G § D U ¥¢ieriiftke¥ biomédicaux.

La classificatiormulti-label est issue de I'étude du probléme de catégorisation de texte,
ou chaque document peut appartenir simultanément a plusieurs sujets prédéfinis.

La classification multi-label des donnéedextuelles est un probleme important.
Courammentles exemples vont des articles de presseaurtiels Par exemple, cela peut étre
utilisé pour trouver les genres auxquels appartient un film, sur la base du résumé de son intrigue.

Dans la classificatiomulti-label, I'ensemble d'apprentissage est composé de textes
chacun associ& un ensembldelabels et la tAche consiste a prédire les ensemldémbels
de textes inconnus en analysant les données d'apprentissage avec des enedaii#és d
connus.

La différence entre la classification muttasse et la classificatianulti-label est que
dans les problémes multtiasse, les classes sont mutuellement exclusives, alors que pour les

49« Je suis arrivé a la berge aprés avoir traversé la riviere »
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problemesnulti-label, chaqudabel représente une tache de classtfaadifférente, mais les
taches sont en quelque sorte liées.

Par exemple, la classification mutfiasses fait I'nypothese que chaque échantillon est
affecté a un et un selalbel : un fruit peut étre soit une pomme soit une poire mais pas les deux
a la bis. Alors qu'un exemple de classificatimilti-label peut étre qu'un texte peut porter sur
n'importe lequel de ces sujetsreligion, politique, finance ou éducation en méme temps ou
aucun de ceuxi.

La plupart des méthodes de classificatioulti-labd sont basées sur une combinaison
de classifieurs binaires, qui sont entrainés séparément pour t¢hiagjue

Toutefois, jusqu'a maintenant, beaucoup souffraient d'une précision et d'une efficacité
modestes, avec seulement un succes limité dans ['utifigatdique.

Or, récemment, il y'a eu des progrées dans la classificatiohi-label basée sur
l'apprentissage automatiquedgchine learning HW SOXV SDUWLFXOLqQUHPHQW
profond. Des techniques de classification de textes médicaux ont été utilisées pour aider a
améliorer les soins de santé et aider a une meilleure prise en charge des patients. Ces avancées
sont dues a I'émergee dedransformersdans les taches de traitement du langage naturel, et
aux percées qu'ils ont entrainées dans des domaines spécifigues comme le domaine médical.
Taches réalisées en exploitant des modélesmtrainés sur les données de santé. Nousnserr
donc tout naturellement comment des modeles dérivés de BERT peuvent nous aider a envisager
OYDXWRPDWLVDWLRQ DXWRPDWLTXH GY1,9%1 HQ OHV DSSOL

LQGH[HU VHORQ OH WKpVDXUXV GH 0¢Y,&0

Il faut souligner ici une limitation de modele issus de la famille de BERT quant a notre
WKkFKH GILQGH[DWLRQ DXWRPDWLTXH GT1,9%1 (Q HIIHW FH
vecteur de 5120kensPD[LPXP &fHVW SRXUTXRL HW PueBiHouw fLO HJI
contourner cette limitation, ces techniques dans la pratiques générant trop de bruits et entrainant
XQH SHUWH VLIJQLILFDWLYH GH FRKpUHQFH GH OfYLQIRUPD
abstractsdes articles seulement.

Or,j XVT XY Rebtl 1@ Mdd¢ de connaissanc@$1l QD SDV pWp FRQoX SR>
lesabstracts LO IDXGUD OD IDLUH pYROXHU HQ FH VHQV VYLO RC
,O IDXW DMRXWHU j FHOD FRPPH RQ OH YRLW I&sDQV OF
documenDOLVWHYV VFLHQWLILTXHVY HVVD\HQW GHbsfr8cdBRLWHU
GIDUWLFOHV SRXU ODEpOLVHU OH GRFXPHQW HQ YXH GH V
SDV UDUH TXYfHOOHY DLHQW j DIILQHU HQt &nRieshodtQd O DUV
YLILODQFH TXYLO IDXW DYRLU j OfHVSUSEiWneHildexatbnI D XW r\
automatique est aussi qualitative et complete a partialgtsacts T X T X QH L QGaitiiD WL R Q
GX FRUSV GHagf® U \WDF SHRIWPHD WIRQ@ QTHVW SDV WURS LPSR
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rwWwuH FRPSHQVpH SDU OH YROXPH OfHIIHW GH PDVVH GX V
OfLQWHOOLJHQFH DUWLILFLHOOH

Nous avons vu que letype de modélesomme BERT basés sur une architecture de
transformeront PDUTXp XQH pWDSH UIshostRodsidéradlenentSadmét foltre
FDSDFLWp j IDLUH GH OYDSSUHQWLVVDJH SDU WUDQVIHUW |

Pour rappel, {iDSSUHQWLVVDJH SDU WUDQVIHUW UHSUpVHQWH
entrainé sur un®VkFKH H] SUpGLFWLRQ GH PRW VXLYDQW | SRXY
résultats pertinents sur une autre tache proche mais différePée exemple, l@rédiction
GIXQH HOQOWLIRYEB\QRPRPpHQ QRP SURSUH GH SHUV&R@®(PH GH O
QRWUH FDV GTXQH PROpFXOH GTXQH IUDQFKLVH

Les algorithmes dérivés de BERT sopen source

Undes premiersaéteFL% (57 ,0 VIDJLW GYXQ PRGqOH GH UHSUpV
VXU GHV PLOOLHUV GYDUWLFOHYV MdnLIADtMeL fdr TAXiFicial HW Gp°
, QWHOOLJHQFH &H PRGqOH HVW FDSDEOH GYIDSSUHQGUH
contexte dans lequel des mots apparaissent et la sémantique des®phrases.

Sur ce principe la communauté de la recherche biomédicaleedo@pé divers modéles
dans leur domaine : comme BioBERT, BioELECTRA et BioALBERT.

Chaque nouvelle architecture de modele crée plus de possibilités d'ajustement pour un
domaine spécifique. Par exemple, dans le domaine biomédical, des modéles indpEBRI du
tels que BioBERT, ClinicalBERT ou ELECTRA conduisent a BIoELECTRA, etc. Les modeles
spécifiques au domaine utilisent des ensembles de données spécifiques a leur domaine tels que
PubMed, MIMIC 1IP4 etc. pourfinetunerles modéles génériques ou ledrainer a partir de
zZéro.

3.2 QUEL MODELE CHOISIR ?

S9https://www.linkedin.com/pulse/thoughtsnlp-biomedicaldomainakshaychouguldConsultéle 21/09/2022

51 Amami, M., Mahé. Une approche fondée sur un algorithme open souzedz:it.
52 |bid.

53Kalyan K.S., Rajasekharan, A., Sangeet#eVB4U : A Survey of Transformbased Biomedical Pretrained
Language Modelsarxiv.org, 2021

54https://physionet.org/content/mimiciii/1.4/[Consultéle 18/10/2022
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Si on souhaite résoudre un probleme complexe de TAL biomédical, le fait d'avoir le bon
point de départ peut non seulement augmenter la précision/les performances, mais peut
également économiser des codtdetemps de calcul importants. Le point de départ commun
pourrait étre de décider entre ces trois options

1 - Choisir, la derniere architecture, I'entrainer a partir de zéro (par exemple PubMedBERT)
Ou bien,

2 - Choisir un modéle générique peétrairé (par exemple BERT) dinetuner sur notre
ensemble de données biomédisale

Oubien,

3 - Choisr un modele spécifique a un domaine-prérainé (par exemple BioBERT) pour le
finetunerdavantage sur un jeu de données biomédicales spécifiques a 2P tache.

En effet, les modeles BERT employés domaine spécialiséemblent tous découler
GIXQH VWUDWpJILH DVVH] VLPSOH XWLOLVHU OH PRGQqOF
SRXUVXLYUH O fHQWi U vuddipis Qpécidlidé. I ésOckir quaecapproche
aboutit a des modeles plutét performants. Cependant, il parait raisonnable de penser
TXTHQWUDVQHU XQ PRGqQOH GLUHFWHPHQW VXU XQ FRUSX!'
spécialisé, puisse aboutir a une meilleure pénétration du domamefal@ progresser les
performances.

Mais, affiner ces modéles pour une tache finale reste difficile, en particulier avec de
petits ensembles de donndaséliséesqui sont courants dans le TAL biomédical.

Ainsi, d'un c6té des étudesystématiques sur le réglage f{finetuning) pour
s'assurede résultats stables ont été menés dans le TAL biomédical. Il a été montré que la
performance d finetuning est sensible auxéglages utilisés lors de la phade pré
entrainement, en particutidans les domaines a faibles ressouttes.

Enfin, d'autres études ont exploré de maniere complete les techniques pour traiter
l'instabilité dufinetuninget il a été démontré que ces techniques améliorent de maniére
considérable les performances des meus ddinetuningdans le TAL biomédical pour des
applications ayant peu de ressources disponigldsY VWUDWPpPILHY FRQVLVWHQW |

SYhttps://www.linkedin.com/pulse/thoughtsnlp-biomedicaldomainakshaychougulgConsultéle 21/09/2022

5%Tinn, R., Cheng, H., Gu, Y., UsuyamatMl, FineTuning Large Neural Language Models for Biomedical
NaturalLanguage Processinarxiv.org, 2021
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sont les couchelslyers) hérités du modele prntrainé a garder tel quels et quels sont les
parameétres &entrainey’.

Le point important a retenir est que, dans I'ensemble, le vocabulaire et-le pré
entrainemensur des corpuspécifiguesau domaine permettent flaetunerdes modéles plus
robustes. Sur la base de ces découvertes, un nouvel état de éatadiesur un large éventail
d'applications biomédical du champ du TAL.

4.1 PUBMESH UNE PREMIERE APPROCHE PABBRONTER LA CLASSIFICATION -MULT!
LABEL AVEC UN GRAND NOMBRE DE LABELS

Une équipe de chercheur de Stan®rdD SURXYp TXYXWLOLVHU XQ PRGQqO
proche celle de BERT était en mesure de rivaliser avec des curateurs humains, dans certains
COQWH[WHY SRXU SUpGLUH OHV WHUPHV OH6+ QpFHVVDLL
PubMed.Leurs travaux sont intéressants a plusieurs titres.

"fXQH SDUW O HatadeRI& pnt @ntraidébDleur modele sur une source de grande
envergure le BioASQ Challenge Taskk XL LQFO XH abstla@sahéis@d/erGribyenne
avec 14 termes MeSH chacun, pour un total d@sA9%termesiniques

'"IDXWUH SDUW LOV RQW IDLW OH FKRL[ GTM¥W O HVIHY IGHW
ont utilisésqualUH PRGqOHV TXYLOV RQW IXVLRQQpV DYHF XQH L
PHVXUH GH VDLVLU OH FRQWH[WH JOREDO G{XQ PRW 'H S
PPpFDQLVPH GIDWWHQWLRQ SR X WatemsnglistiquésH dhcWwirtO DW LR Q
représentation de haut niveau des dépendances des concepts clés identifiés et de leur contexte.
Enfin, ils ont utilisé de¥Vord embeddinggré-entrainés sur ce corpus.

2Q YRLW GRQF TXTLOV RQW pWp HQ PHVXUHeGéusWLUHU
livrerait une architecturggansformeret un modele préntrainé comme BERT, sans toutefois
REWHQLU GHV UpVXOWDWY j OfpWDW GH OYDUW TXTRIIUH P
article, il se base sur des outils qui sont maintenagemaent dépassés par cette nouvelle
génération de modeles basés surtdassformerset pre HQWUDvVQpPpV PrPH VILO HQ
LOQWXLWLRQV &YHVW PDOJUp WRXW XQ ERQ SRLQW GH GpS
seulement justifiee mais égalemeerformante si on la compare a la curation humaine.

Dans leurs résultats, ils présentent plusieurs exemples de cas ou leur modele a livrer un
PHLOOHXU WUDYDLO TXTXQ FXUDWHXU KXPDLQ PDLV pJDOF

57 |bid.
58 ThomasK., PaulR., Kanzawavl. PubMeSH Extreme Multilabel Classification of Biomedical Research

Standford, 2018
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expliquant pourquoi, ce qui donne un apercu éclairant du potentiel dt @asWHYVY G{XQH FXU
DXWRPDWLVp SDU OTLOQWHOOLJHQFH DUWLILFLHOOH
Pour illustrer nous proposons deux exemples tirés de leur article.

¥ Le premier ou le modéle a prédit dabels SHUWLQHQWYV TXITXQ FXUDWHXL

Model: [Fracture Fixation, Osteoposes]Expert:[Lumbar Vertebrae, Pain Measurement].

2U GYDSUgqV OHV DXWHXUV OD UpSDUDWLRQ GH OD IUDF
PHQWLR Q Qbstta@ Da3ont @eYabelsplus préciqjue « vertebre lombaire » ikt sort
j OD VRXUFH GH OD GRXOHXUV TXH OHV DXWHXUV GH OfDU\

¥ Le deuxieme, a contrario est un cas ou le modele a omialEsimportants:

Model: [Brazil, Food, FruitExpert: [Brazil, Frit, Meat, Vegetables, Energy Intake, Eating,
Feeding Behavior, Obesity, Body Mass Index]

Le modeéle a correctement identifié labels« Brésil» et« fruit », et le sujet générique
« nourriture» qui est manquant dans ledelsdu curateur humain. Cepdantil a échoué
LGHQWLILHU OHV DV S H:RlIWe/prédd bag Lrpbesité»G Mok me/ iKa@=H
corporel», ou la «FRQVRPPDWLRXQ L& gh€dthéldsl sipposent que lesrdV
embeddingpour la «nourriture» sont trop préesel6DQV OTDEVWUDFWYV HW TXfLO
aux Word embeddingsles termes MeSH cliniques qui étaient a identifier d4iisstract ce
TXL OHV DXUDLHQW UHQGXV RSDTXHV DX PpFDQLVPH GTDW)

4.2 ML-NET: UNE ARCHITECTURE COMPIEEXERNATIVE FACE AU GRAND NOMBRE )J>E
LABELS

Une autre équipe de cherchgurenant de grandes institutions de la santé américaine et
DVVRFLp DX GpSDUWHPHQW GH OfLQIRUPDWIpopddée ILRPpGLF
Net, un nouveau cadre d'apprentissage profond, pour la classificatibiFabel de textes
biomédicaux. MENet combine un réseau de prédictioa ldbels avec un mécanisme
automatisé de prédiction du nombeglabelspour produire un ensenghbptimal @& labels en
exploitant a la fois le score de confiance prédit de chiadpadet les informations contextuelles
du document cible.& THVW FHWWH FRPELQDLVR@ofrditemebtLa¥x VRQ R
méthodes d'apprentissage automatique trawhigthes, ML:Net ne nécessite pas d'efforts
humains dans l'ingénierie des fonctionnaliféatire engeenering & -8 GWUH TXTHOOH QT
EHVRLQ GYDYRLU j IDLUH j XQ KXPDLQ SRXU VpOHFWLRQQH
ses prédictions. PWWULYLDOHPHQW RQ SHXW GLUH TXJfHOOH QD
humain pour idouiller» lesdatasetsDILQ GIH[WUDLUH FH doddreH¥Mvé SHUWLC
(hardcoding)arbitrairement les parametres pouorcer» le résultat, ces derniessnt appris
JUKFH j OfDOJRULWKPH G 9 DISeBddns$tue/ liné diprbeheSrdReiffi §r&Set 0/
evolutive pour les taches avec un grand nombialitls: pas besoin de créer des classifieurs
individuels pour chaqudabel distinct FH TXL pWDLW O9fYDSSURMKIEE WUDG
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classification de textenulti-label, chaque document textuel se voit attribuer un ou plusieurs
label. Ainsi auparavant pour résoudre le probléme de la classificatiohi-label, on
décomposait le problenes une multitude de tache de classification bingi@ur chaquéabel
le modéle devait décider sil@bel était pertinent ou non et par conséquent chéajur était
indépendant des autres et aucune corrélations potentielles, entabetgapprisesML-NET
estlui capable d'estimer dynamiquement le nomhedatbels en fonction du contexte du
document de maniére plus systématique et précise. Ceci est accompli en tirant parti a la fois du
score de confiance prévu de chatpleel et des informations coetuelles approfondies dans
le document cibleCes informations contextuelles sont 1&®rd embeddingréentrainésa
partir du modéle ELMo (un modele antérieur & BERT) et qui faostiunéssur leursdatasets
/] DXVVL XQ PpFDQLVPH GIDWWHQWLRQ D pWp XWLOLVp SR
utilisés commenputsde leur modéle.
lIs ont évalué MENet sur trois corpus indépendants et accessibles au public dans deux

types de genrde texte : la ltérature biomédicale et les notes cliniquMk-Net est comparé a
plusieurs modeéles de base d'apprentissage automatique concurrents. Les résultats d'analyse
comparatifs montrent que MNet se compare favorablement aux méthodes en pointe en
matiere de clagfication multi-labelde textes biomédicaux. MNET s'avere également robuste
lorsqu'il est évalué sur différents gende texte en biomédecine. En tant que tache importante
qui a de larges applications en biomédecine, un certain nombre de méthodesutle cal
différentes ont été proposées. Beaucoup de ces méthodes, cependant, n'ont qu'une précision ou
une efficacité modeste et un succes limité dans I'utilisation pratique.

Si cenouveau cadre d'apprentissage profbtidNet, pour la classificatiomulti-labd de
textes biomédicayxne tire pas profit des nouvelles avancées apportées pgearisformers
FHY GHUQLHUV VRQW DSSHOpV GH OHXUV Y°X[ FRPPH SL\
UHFKHUFKHV SDU OHV DXWHXUV j OD ILQ GH OfDUWLFOH

4.3 BERTMSH: UNMOD > Yh/ E ~ >/D/d W ~ Yh[ hy rNdz o odn

En 2020, des universitaires chinois ont utilisé pour la premiére un modgbngmrmer
pré HQWUDVQpP SRXU UpVRXGUH OH SUREOQPH GH OYLQGH[DW
intérét de leur expérimentatiorégé de tirer profit de longues parties des articles de PubMed.
$LQVL HQ SOXV aBstasv LMRPHP HWIGWDAW OfXVDJIJH LOV VH
VHFWLRQV OHV SOXV ORQJXHV SDUPL FHV FEF4lQrodycHoRWLRQV \
Methods and Materials, Result and Experiment, Conclusion and Summiaans leur étude,
ils se serveinde BioBERT pour dégager l@¢ord embedding€e modéle utilise les paramétre
initiaux de BERTpuis lefinetunesurles citations NEDLINE FRP SUH Q D Q Wab&rectW L WU H
et sur les articles complets de PubMed Central. Leur modéle complet BERTMeSH utili
égalementunPFDQLVPH GIDWWHQWLRQ DSSOLTXp SRXU VH FRQI
plus significatives par rapport a label MeSH particulier pour un article donné

% Du, J., Chen, Q., Peng, Y., Xiangt ¥l, ML-Net: multi-label classification of bioedical texts with deep
neural networksJournal of the American Medical Informatics Association,26h°11, 2019p. 1279t1285
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BERTMeSH a eu des résultastatistiquement signifiagt TXL RQW Paddptérurp T X
modéle detransformer SRXU OfLQGH[DWLRQ DXWRPDWLTXH GHV DU
capacités des modeles faisant alors références. Mais silgaurtt pointéque le modélestait
GIDXWDQW SOXV SXLVVDQW TXJLO XWLOLVDLW OHV UHVVR
Enfin, le modélea fait preuve de robustesseéme entrainé sur des articles avec des sections
manguantes. Cerise sur le gatdaunodeleQ 1D E H V éelc@qg m¥btes pour prédire les
étiquettes de 2000 articled

4.4 PUBMEDBERTLE MODELE LE PLUS EFFICIENT POUR NOTRE PROBLEMATIQUE

Dernier point et un des plus important, une équipe de chercheurs appartenant a la
National Library of Medicinga pour Igpremiére fois, utilisé en 2021 un modeldmasformer
spécifique au domaine biomédigalur une tache dext rankingGDQV OH FDGUH GH OfL
automatique des articles PubM@d& H QfHVW SDV GLUHFWHPHQMUItKQH WKkKFI
label, maisune tache en avaki, de la classificatiomulti-label G XQ UpVHDX GH QHXUI
classique (un CNN oGonvolutional Neural NetwofPR) qui consiste a classer ses prédictions
par ordre de probabilité fanker») en ne gardant que les plus pertinentee EGRQF G{HQ
UHQIRUFHU @QTHMWFXREFMkFKH QpFHVVDLUH pWDV@®8H GRQQp
HW OD SUpVHQFH GH QRPEUHX[ WHUPHV SHX IUpTXHQW
GIDXWRPDWLVDWLRQ GH FHWWH WKkF K WWEMHIDHXFW XSH & 1950l
faites a la mairffeatures engineering)

ODLV VXUWRXW OH QRXYHDRubRBIBERT Ha BXINférende HUN LOL V|
modele que nous avons vu précédemm@&i0BERT, a, on seulement été entrainé sur les
abstractsde PubMedet les articles complets disponibles sur PubMed Central, HVW O R
LO HVW XQLTXH LO MgnE ve torpXsOilFhEtd entkaiipd/d partir de zéro et
a doncacquis le vocabulaire spécialisé du domaine biomédicabn les30000 tokens du
GRPDLQH JpQpUDO FRPPH FTHVW OH FDV SRXU %LR% (57 TX
affirmer, avec les auteurs, g@aibMedBERT est actuellement le modele le plus performant
pour les corpus biomédicaux.

I MpWXGH D PRQWUp TXH 3XEOHG% (57 pWDLW XQ ERQ FKEF
TXYLO pWDLW OH PHLOOHXU PRGQqOH SRXU HQFRGHU HIILF

50Rae A.R., MorkJ. G., DemneFfushmanD.A Neural Text Ranking Approach for Automatic MeSH
IndexingNationalLibrary of Medicing2021

61 Un éseau neuronal convolutéfst un type de réseau de neurones artificiels dans lequel le motif de

Jvv EJ}v VEE 0 eV HE}V ¢ 5 JVe%]|E % EinputedtEpaves Al =ddice + v]u pEX >
découpé en petitezones, qui seront traitées individuellement par un neurone artificiel (qui effectue une
}% & S]}v (JoSE P v e} ] VS uv %}jnput). Z <p 0 u vs§ o[
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Word embedding€e choix a été évaluérs duchallengeBioASQP? de 2021 sur latAche 9&°
TXL HVW OD UplpUHQFH SRXU FRPSDUHU OHV PRGQqOHV V
automatique des articles PubMed.

1RXV DYRQV LQWURGXLW SUpDODEOHPHQW OH PRGQgOH
TXL OfD PLV DX SRLQW Xgn uperéxudsS appmidiifainfoti@ Yuld jivé
entrainement de grands modéles de langage newdets que BERT, a conduit a des gains
impressionnants sur de nombreuses taches du traitement du langage naturel (TAL). Cependant,
la plupart degfforts de preéentrainenent se concentrent sur des corpus de domaine général, ou
prédominent les flux d'actualités et le Web.

L'hypothese de départ, généralement admise est que mémeedetrnaiéement sur un
domaine spécifique peut bénéficier de moddketangage du domaine général.

Dans cet articld, fpTXLSH GH FKHUFKHXU UHPHW HQ FDXVH FHWW
les domaines contenant beaucoup de texte labélisés comme la biomédecine, le pré
entrainement des modéles de langage a partémdeentraine des gains substantiels par rapport
au préentrainement continue a partir du langage du domaine général des modéles.

Pour leur enquéte, cette équipe a compité ensemble deéférencede données
biomédicale compkt en TAL a partir de donnéeT XL pWDLHQW MXVTXYj ORUV
plusieurs corpus de références différehtsurs expériences montrent que la-@nérainement
spécifigue a un domaine constitue une base solide pour un large éventail de domaines
biomédicauxlls ont abouti & de nmgaux résultats de pointe, pour de nombreusesgdéehe
TAL dans tous les domaines.

Le schémgci-dessou®, LOOXVWUH OHV VWUDWpPJLHY GTHQWUDLQ
TXL RQW pWp HQWUDLQpPV VXU GHV GRQQpPHV Wikjaix HOOHV
Bookcorpus,et des articles de presse accessibles en lignebleu. Puis, sur des données
spécifiqguement biomédicalegn orange. Enfin, des modeles qui ont été entrainés de A a Z sur
GHVY GRQQpHV ELRPpGLFDOHV luBNMed Qar® k& Afcd,)lesth@duts LV V X

62 11 AY 8 puv  Ju% S]13]}v <u] %}ES epuE o[]v A 3]}v + u d&juestioidu ] o §
réponses (question answering ou QA) a une large échelle

83 La tche 9a de BioASQ consiste a classifier les nouveaux documents Pétrfiteen anglais A v <u[pv

curateur PubMed ne les clasgemanuellement. Les classes sont esadinggu sujet qui sont actuellement

utilisés pour indexer leabstractsmanuellement Les modéles participantdno %0 }e++] Jo]S [!S€Gr vSE v
S}uS o[Z]-8}@bktrpcts arnotés manuellement Wupu D X [ 8 o }v(E&}vsS S]}v + vv}s §]}
manueles et automatique pour un mémeabstract <p] % Eu $ [ A op E 0 % E(}EuU Vv [pv u}
rapport a la curation humaine.

84Tinn, R., Cheng, H., Gu, Y., Usuyamd&tNi, DomainSpecific Language Model Pretraining for Biomedical
NaturalLanguage ProcessiAgxiv.org 2020

5 Ibid.
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YLVHQW j GpPRQWUHU OYLPSDFW GH FHV VWUDWpJLHV VXU
desWord embeddinggui en découle.

Figure27 : Représentation des divergences/duabulaire des modéles BERT selon leurs corpus
sources

Pour comprendre cet impact il faut aborder le probleme de la tokenisation lors de la phase
de prétraitement preprocessing)Lestokenssont obtenus par un algorithrde segmentation
de sousmots (lestoken$ utilisé dans le traitement du langage natqreldans le cadre de
% (57 VIDSSHO @ He vBcdlditeHe st initialisé avec des caracteres individuels dans
la langue, puis les combinaisons de symboles les plus fréquentes dartsibelaire sont
ajoutées de maniére itérative au vocabulalleest important de noter a ce stade que
linguistiguement parlant sesousmotsne sont pas des morphéspear ils ne portent pas de
sens en soi, ce sont des signifiants vides de Bensffet OYDOJRULWKPH FRPPHQFH
OD IUpTXHQFH tGkgxsEp dorSrehdait p@ries caractéres qui sont fusionnés a chaque
LWpUDWLRQ SDU RUGUH GH IUpTXHQFH MXVTXYj] UHFRQVWL
tous les caractéres de lalangueD QJODLVH OHV PRWYV OHV SOXV IUpTXHC
puis les morceaux de matkes pairs ou les ensembles de pairs les plus courant pour former la
WRWDOLWpPp GHV P-RiWNa/qUu QeRBMiaXcomdri§ ¢hxsNe vocabulaire quieest, |
le rappelle, de taille préfixée). La limite étant que pour ces mots non compris dans le
vocabulaire, qui vont étre reconstruits par une combinaison wkeésis OD JpQpUDWLRQ
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Word embeddingSURSUH QTHVW SDV SRV VunROrdempbeddir@)d tEsulleW j OD S
de la combinaison déd/ord embeddingslestokensqui le constituent. Par conséquent, les
représentations pour les mots spécifiques au domaine cible, ici le biomédical, auront été
dégagés de contextes souvent tres éloignés et norésor@@e qui conduit a une perte,
inévitable, de sens intrinseque, substantielle. Si on prend pour exemple, dans le tableau ci
dessou®, le mot «cardiomyocyte>, on observe que BERT le décompose en tikgns

«card», «iom», «yo, » «Cy», «te». Pour sa part, SCIBERT en detokens. « cardiomy

ocyte». Enfin, PubMedBERT a inclus dans son vocabulai@rgiomyocyte> en un seul

token

Figure28: Comparaison de la complétude des vocabulaires de plusieurs modeles BERT

Cela a pour conséquence, ni plus ni moins, la résolution ou non de la tache finalesDans |
deux exemples;i-dessous, qui évalaele modéle BioBERT et le modéle PubMedBERT sur
deux taches de TAL biomédical différentes, la tokenisation du rapttkelial», «serine» et
F H O Oagorstic® différe sensiblement. BioBERT dilue le sens des mots décisifs pour
interpréter la phrase correctement, car elle a héritékessdu domaine général. Au contraire
OH YRFDEXODLUH VSpFLILTXHPHQW ELRPpGLFDO GH 3XEO
patternsgrace aX Q P p FD QL V P H li@4epegertd)dans BeQ@raphique par les traits en
YLROHW HW OH PDUTXDJH HQ EOHX TXL VRQW GTLQWHQVLW

% Ibid.
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tissés entre lemkens &H PpFDQLVPH GY{DWWHQW L R&dards/soh casletELHQ F
lui permet, du coup, de faire des prédictions valides.

Figure29: Comparaison de la derniere couche des modéles BioBERT et PubmedBERT
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Dans les graphique du haut’, les deux modéles ont été évas@r deux taches que
nous étudierontplus en détajlplus loin dans le mémoire. Pour les définir brievemdat
SUHPLQUH HVW XQH WKkFKH GH UHBRR®IDWDW B QNG AX@THH & KULIW
tache de recondaVVDQFH GHQWLN\RXQRPPP GTLGHQWLILHU OHV H!
&THVW XQH WEkFK H clasdificetion Lrirais@aDd. ¢h&tjtgkenon attribue undabel
pour déterminersi oui ou nonil est assimilable a une entité donnée. Icldtse B,I,0 classifie
chaqueaokenFRPPH OH GpEXW GIXQH HQWLWp % OfLQWpULHXU
ljy WkFKH GITHI WUDFWLRQ GH UHODWLRQV FRQVLVWH j H[WULI

On a plus particulierement sur ces deuxsvaeperposésa représentation graphique
GIXQH GHV GHUQLQqU Hsé& e kespsttaenssdmBriEiguesHie haut niveau.
Surlignéesen bleu, les corrélations les plus significatifjede redis. plus la couleur bleziest
intense, plus les mots sont corrélés) et les traits vidgtsbolisent les relations, les
GpSHQGDQFHYV tdkéniewle estd/deslg ph@astdus la couleur violette est forte,
plus les termes sont liés.

La phrase est en miroir ici pour IVWUHU OH PpFDQLVPH GY{DWWHQWL
au reste de la phrase (y compristugme). Pour étre plus précis on calcul familarité 2 G 1X Q
tokenpar rapport aux autreskensde la phrase pour déterminer son contexte. Plus le score de
probabilLWp RX G1DWWH Q Waker@sadt\tuvréle P Xtoke8ODX dan® e Wernier
exemple est utbkenVSpFLDO TXL GpVLIJQH OH GpEXW GH OD SKUDV
des autretokenspar rapport a luméme permet de dégager les élémesigmifiant de la phrase
pour prédire la relation &gonist» ou en francais agoniste® F fadifé\Vqui a un effet
identique) entre une substance chimique et un géne. Dans cet exemple, encore une fois,
%LR% (57 D UDWp OTLQIR U P DONIDREQAHIRSIR Y BOTQ\G HQTRLY P MWD IS
son vocabulaire sous forme entiere mais sous la forme de tokens différents
(« A », « #H#goné ##istic) dépourvs de sens. Ces deux exemples démontre a quel point il est
FUXFLDO GYDYRLU XQ YRFDEXODLUH HQWUDVQp GH ]JpUR V>
veut appliquer le modéle.

/IHV DXWHXUV GH OTpWXGH VRQW DRURE bu BionfedithLIJLQH G
Language Understanding & Reasoning Benchmark) qui se veut corepletunissanteb
principalesdatasetsde référence dans le petit monde du TAL biomédical anglosaxias et
taches qui leurs sont associées. Il est bon de noter que ldajahis de ceslatasetont pour
VRXUFH 3XEOHG (W OHV WKFKHV FRQFHUQpPpV VRQW DXVVL
QRPPpHVY OfH[WUDFWLRQ GH UHODWLRQV ODrdp@Be¢VLILFD'
(QA). Pour accélérer la recherche, ils ont céggatir de I3 unleaderboard DILQ @€rpl& D O
PDQLgUH ULIJRXUHXVH HW V\VWpPDW LbioxeéticadHVY PRGqOHV VYL

57 Ibid.

58 « ##» ici est utilisé pour signifier gue tokenest un suffixe.
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Une étude commis par une équipe de chercheurs appartenant a Ficehmuice
OfpWXGH SUpFpGHQWH H @eQadménreGamiligplusTrabilixteque BERTO H
comme RoBERTadéveloppé par Facebogieut étre suffisant pour un grand nombre de taches
de TAL biomédica,& H TXL D VRQ LPSRUWDQFH SR Xaus@R&tohsl FDV G
plus loin dans le mémoir#1émesf HOOH FRQFgGH TXH OfXWLOLVDWLRQ G
OH GRPDLQH VSpFLDOLVp TXTHV o aprétuiRcetie@nalySe@ paitit W O D
G 1 Kgpchmarkde 18 taches quia la différence de BLURBIncluent desdatasetsde notes
FOLQLTXHYV /HVY DXWHXUV HQ RXYHUWXUH SURSRVHQW GfY

45 /> E [d W

4.5.1 COMMENTEVALUER UN MGHDE?

On peut tenter d'établir un premier bilan avec les évaluations des modelés deériv
BERT récapitulés dans, le graphique et les deux tableaux a la fin de cette partie.

Mais d'abord il faut expliciter ce que veut dire évalueMacthine LearningPour
évaluer la performance des modeiegaut une métrique permettant de lesmparer. Le~1
scoreest la plus utilisé et nous allons la détailledessous.

Le F1 scoretient comptenon seulement du nombre d'erreurs de prédiction commises
par le modele, mais examine également le type d'erreurs commises.

¥, LaPrecisionest le pemier constituant du score F1. Voici la formule qui permet sont
calcul :

69 ewis, P.S.H., Ott, M., Du,et.al. Pretrained Language Models for Biomedical and Clinical Tasks:
Understanding and Exteimtyy the Stateof-the-Art. openReview.net,2020
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On peut interpréter cette formude la maniére suivantBans tout ce qui a été prédit
comme positif, l&Precisioncompte en pourcentage le nombre de ceux quicsrect: un
modéle imprécis peut trouver beaucoup de positifs, mais sa méthode de sélection comporte
beaucoup de bruit F 3 @ WU Hil déexefite également a tort de nombreux positifs qui ne
sont pas réellement positifs.
Un modéle précis est trés « pur peutétre ne trouve-il pas tous les positifs, mais ceux que
le modéle classe comme positifs sont tres probablement corrects.

Le Recall est le second constituant du scoreVdici la formule :

On peut interpréter cette forneudle la maniere stante Dans tout ce qui est réellement
positif, combien le modéletail réussi a en trouve?

Un modéle aveain Recall élevé réussit bien a trouver tous les cas positifs dans les
données, méme s'il peut également identifier a tort certains cas négaile des cas positifs.
Un modéle a faibld&Recall n'est pas en mesure de trouver tous (ou une grande partie) des cas
positifs dans les données.

Precision etRecall sont les deux éléments constitutifsFlli score L'objectif du score
F1 est de combiner les mesudesPrecisionet deRecall en une seule mesure. E& scorea
été concu pour évaluer des données qui ont la problématique d'étre déséquildpesest
notre casLe compromisPrecisionRecall représate le fait que dans de nombreux cas, on peut
modifier un modéle pour augmenterReecisionau prix d'unRecall inférieur, ou d'autre part
augmenter le rappel au prix d'udecisionmoindre.Le F1 scoreest défini comme la moyenne
harmonique de IRrecisionet duRecall. Pour rappel, la moyenne harmonique est une métrique
alternative a la moyenne arithmétique plus courante. Il est souvent utile lors du calcul d'un taux
moyen.La formule pour ld=1 scoreest la suivante :
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NB: D'autres variantes existent comméliero F1 scoreet leMacro F1 scoreUne simple
P H V X Addur@cyest aussi utilisé pour évaluer certaines t&€hes

Pour une vue d'ensemble des mesures aggé¢pdir BLURB, dans lesbleaux
comparatifs que nous analysons dans ce bilan, il faut se référer a ce tadiessoag' :

Tableaul : LES DIFFERENTS TYPES DE MESURE UTILISEES POUR BLURB

4.5.2 ML-NET VDES MOELES ERIVES DE BERT

Au préalable voyons le différentiel entre un modéle connexionniste, non basé sur
I'architectureransformeret des modéles BERT. Ici nous prendrons le cas d'étude de modéles
appliqués & un sousgproduit de PubMed, la base LitCovid consaca@x articles PubMzk

Pour une pour plus de détail sur la différence entre ces mesures nous vous renvoyons a ce trés pédagogique
article de blog :

[https://towardsdatascience.com/micraacroweightedaveragesof-f1-scoreclearlyexplained |
b603420b292fConsultéle 16/11/2022

Et pour plus d'exotisme, mémeotla est plus anecdotique, Voir cette vidéo

https://www.youtube.com/watch?v=ciqgcsWqlH|{@onsulté le 16/11/2022

*Tinn, R., Cheng, H., Gu Y. Usuyamathl, DomainSpecific Language Model Pretraining for Biomedical
Natural Language Processidgxiv.org 2020
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exclusivement constits¢Gf{DUWLFOHV VXU OD &RYL® or peQt\obfar/é&/ WH Y X |
I'écart entre MENet en rose un modele performantue nous avons présemeéais non dérivé
de BERTet des modéles dérivés de BERT.

Figure30: Comparaison macro F1scoreNL § & [ uSE » u} o« E]A

4.5.3 PREMIERTABLEAU COMPARATIFES MOELES BAES SUR DES DOMAINES
GENERIQUES VS CEUX BASUR DES DOMAINEE@SPIQUES

2ChenQ., DyJ., AllofA., LyZ. LitMGBERT: transformdsased multilabel classification of biomedit
literature with an application on COVI literature curation|EEE/ACM Trans Comput Biol Bioinfo20P22

3Tinn, R., Cheng, H., Gu Y. Usuyamathl, DomainSpecific Language Model Pretraining for Biomedical
Natural Language Processidgxiv.org, 2020
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Tableaw2 : TABLEAU COMPARATIF DE DIFFERENT MODELES BERT SUR BLURB

Premiere remarque concernant ce premier tableau : on observe que les modéles dérivés
de BERT ont tous d'excellent résultdiss plus faibles ont des résultats égauxupégeurs a
76 % de réussite en observaun écartde 6% entre le moins bon éléve et le meilleur éléve.
Avec un minimum de 76,16 %our le modele de base originale de BERT et un maximum de
81,16% pour le modéle PubMedBERTltlese si on compare leur mogee générale.

Par sa stratégie de peé@trainement a partir de zéro sur le domaine spécifiquement
biomédical, PubMedBERT surpasse systématiquement tous les autres modéles BERT dans la
plupart des taches de TAL biomédicales, souvent avec une marge diiyeificas gains sont
les plus importantpar rapport aux modéles BERT gitrainés a l'aide de texte hors domaine.
Notamment, alors que le corpus de-prérainement est le plus important pour ROBERTa, ses
performances sur les taches de TAL biomédicsded parmi les pires. Elles sont similaires au
modele BERT original.

Les modéles utilisant du texte biomédical pendant leur phase emtpagnement
fonctionnent généralement mieux. Cependant, mélanger des données hors domaine pendant la
phase de préntminement conduit généralement a de moins bonnes performances. En
particulier, méme si les notes cliniques sont plus pertinentes, car elles se rapprochent du
domaine biomédical que les textes du domaine général, les ajouter ne confére aucun avantage,
commeen témoigne les résultats de ClinicalBERT et BlueBERT.

Sans surprise, BioBERT est le plus proche de PubMedBERT, car il utilise les textes de
PubMed pour son pténtrainement. Cependant, en procédant a partir de zéro a -un pré
entrainement spécifique au daime ce qui lui permet de capturer le vocabulaire biomédical
issu de PubMed, PubMedBERT est capable d'obtenir des gains constants par rapport a
BioBERT dans la plupart des taches.
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Si on étudie les performances des modeERGEpar rapport aux modéles 8ASE,
on constateine contreperformance de la verslohRGEde BioBERT par rapport a sa version
de BASE Mais, surtout que les modeles PubMéARGEet PubMedEECTRA LARGE qui
eux aussi bénéficient d'un peétrainement sur des données biomédicales obtiennent des gains
de performances significatifs par rapport a leurs versidBA&E

4.5.4 DEUXIEME TABLEAU COMPARAIHEMODELES DANS LEURS VERSIONS LARGES VS
LEURS VERSIONSHMSE

Tableau3 : COMPARATIF DE MODELES LARGE DE BERT SUR BLURB

Pour synthétiser : les modéles les plus efficaces sont donc les modéles les plus grands
(LARGB, qui utilisent un vocabulaire biomédical dédié obtenu paréentrainement sur des
données biomédicales mais que I'ajout de données cliniques n'est pas forcément significatif.

TinnR, ChengH., GuY Fine Tuning Large Neural Language Models for Biomedical Natural Language
Processingarxiv.org, 2021
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5.1 LE BIONER A LA RESCOUSSE DES FAIBLESSES DU CORPUSMEERNTRAINEJNE
CHARGE DE TRAVAIL HUMAIN SUPPLEMENTAIRE

5.1.1 DEFINITION DU BIONER

Pour que l'application des techniques du TAL soient effectives, il faut qu'il préexiste un
corpus d'entrainement riche et complet, par rapport a I'objectif qu'on s'e€réré ce corpus
et chronophage et coltewear il nécessite une expertise fine etaguageminutieux.

La spécificité des documents indexés dans IVAN, le fait que bon nombre -dleake
soient en francais, le nombreldbelset la sélectivité des sujdtmnt que passer par cette phase
fastidieuse est dans notre cas d'étude, en I'état, nécessaire. Pour ce faire, il faut avoir recours a
des sougaches de TAL que je vais exposedessous.

Couramment, dans le champs du TAlR Reconnaissance d'Entité imée (REN ou
NER en anglais pouNamed Entity Recognitipnest une méthode d'extraction d'unités
d'information telles que des noms, comme ceux de personnes, d'organisations et de lieux, ainsi
gue des expressions quantitatives telles que I'heure, laeatigvises ou les pourcentages, a
partir de données non structurées comme les textes.

En revanche, dans le domaine biomédical, les entités sont regroupées en classes telles
gue les génes/protéines, les médicaments, les effets indésirables, les métasatitamdies,
les tissus, les PSN (pour polymorphisme d'un seul nucléotide), les organes, les toxines, les
aliments ou les chemins cliniqugsathway$®). On parle alors de BioNER. Etant donné que
I'identification des entités nommées est généralemeniesde leur classification dans une
terminologie standardisée ou normalisée, elle est également appeéd®nwaissance et
classification des entités nommées » (NERC en anglais pour Named Entity Recognition and
Classification). Par conséquent, les deuxts, a savoir NER et NERC, sont frequemment
utilisés de maniere interchangeable.

L'une des raisons pour lesquelles le BioNER est difficile est ['utilisation non
standardisée d'abréviations, de synonymes, d'homonymes, plus généralement d'ambiguités
langageres. On peut ajouter a ¢a le fait que bon nombrerdités» peuvent étre constite®
de phrases. Un exemple, estlacondition neuropsychologique du syndrome d'Alice au pays
des merveilles, qui, ici, nécessite la détection d'une chaine de ffots.

> Dans les pays anglosaxons, décrit, pour une pathologie donnée, tous les éléments du processus de prise en
charg v *u]A v 0 % E }UE* U % 3] v3 [ptps:fwww.hag]ve3]sus]lv (X |
sante.fr/upload/docs/application/pdf/20098/chemin_clinique 4.p1®onsulté le 16/11/2022

"6 perera N., Dehmer M., EmmertStreib FNamed Entity Recognition and Relation Detection for Biomedical
Information ExtractionFront Cell Dev Big2020
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Dansle contexte biomédical, la reconnaissance d'entités nommeées est souvent suivie de
la détection de relation (RD en anglais pRefation Detectionégalement connue sous le nom
G HHWUDFWLRQ GH UHODWLR Q -&dite & dnnkdh e duwarseR éntiesH Q W L W
biomédicales les unes avec les autres pour trouver des interactions significatives qui peuvent
étre explorées plus avafit.
En analysant des millions d'articles de recherche biomédicale a l'aide d'approches
informatiques, il est msible d'identifier des millions de ces associations pour créer des réseaux.
Par exemple, l'identification des interactions des protéines permet la construction de réseaux
d'interactions protéinprotéine. De méme, on peut localiser des relations -gealie
permettant de faire le pont entre I'information moléculaire et I'information phénotypique.

51.2 >[ ydZ d/KE WZK > D d/Yh A Ed/d ~ [/IEd Z d /KD /| >

Plus précisément, la premiere étape impligue le marquage des entités d'intérét
biomédical, comme le montra Ifigure, cidessou®, avec I'exemple de phraseLe géne
BRCAL provoque une prédisposition au cancer du sein et au cancer de Bol@irkes entités
labélisées sont : BRCAL », « Cancer du sein et« Cancer de I'ovaire. Dans |'étape suivante,
les relations entre ces entités sont déduites a l'aide de plusieurs techniques, telles que
I'association indiquant des verbes comme illustré dans I'exemple. Ici, le verbe conjugué a la
troisieme personne gauses> (provoque) esidentifi€ comme pointant vers une association
SRVVLEOH /fpWDSH VXLYDQWH QRXV VHUW j GLVWLQJXHU (
inférée. Par exemple, dans la phrasélessus, la polarité esggative, c'esidire gu'elle
indique unerelation défavorable entre le gene BRCAL et la maladie labélisée et le degré (la
vigueur) de la relation pourrait étre extrait soit par le chemin le plus court dans l'arbre de
dépendance de la phrase, soit par une simple distance de mot, comme indidl&xeiauple.
Ce qui facilite I'exploration et la découverte des associations directes et des interactions
indirectest®

7 Ibid.

Blbid.

9 Ibid.

80 |bid.
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Figure31W > ¢ S % ¢ [pv Vv 0C- 1}E Z

Face au manque diatad'entrainement ou la généricité du vocabulaire du modéle,

Il pourrait étre judicieux (ici c'est une piste spéculative) de forcer le modéle a avoir un
comportement vertueux, en limitant son degré de liberté dans la génération de ses
représentations, par umarquage plus fastidieux certes, et la on fait face a un arbitrage entre
autonomie d'apprentissage du modéle ce qui est la philosopdeeguearninget le feature
engeneerig a la main (ce qui a I'opposé est plus proche de la philosophie de I'lA gymebol

et des modéles a regles), mais permettant de combler le manque et d'avoir des résultats
reproductibles de meilleur qualité.

&HV GHX[ DSSURFKHQW GDQV OD SUDWLTXH VRQW FRPS
existe de nombreux problémes d'ambigu#émantiques. Dans les passages suivant je vais en
caractériser quelques un, qu'il me parait judicieux d'avoir en téte, et qui a mon sens justifie un
travail manuel d'annotation consciencieux pour pallier autant se faire que peut les angles morts
du modéé.

Une premiére catégorie de confusions possibles pour le modéle, est I'utilisation des
homonymes, de la métonymie, de la polysémie et des abréviations. En effet, alors que la plupart
des termes dans le domaine biomédical ont une signification spécifigxeste encore des
termes, par exemple, pour les genes et les protéines qui peuvent étre utilisés de maniere
interchangeable. Comme GLP1R qui peut faire référence au gene ou a la protéine. Il faut une
intervention humaine, donc un marquage pour résode telles complications. Il'y a aussi ces
termes qui ont été utilisés pour décrire une maladie en termes profanes ou des médicaments qui
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ont des noms de marque ambigus. Par exemple, des maladies ¢tersgadrome d'Alice au

pays des merveilles le syndrome de Cotard qui en anglais selLdiighing Deathou «le
syndrome de I'accent étrangeet des noms de médicaments tels que Sonata, Yasmin, Lithium.
Ce sont des candidats faciles a confondre pour des modeles n'ayant pagmét@jor sur un
corpus biomédical suffisant.

Et méme dans ce dernier cas on peut faire face a un autre probleme critique. Avec, par exemple
le recours fréquent dans la littérature biomédicale d'abréviations aux significations ambigués,
telles que «CLD », qui pourrait faire éérence a &holesterollowering Drug», «Chronic

Liver Disease», «Congenital Lung Diseaseou «Chronic Lung Disease 8! Compte tenu des
différences de signification et de classe, il est crucial d'identifier la bonne et d'apprendre au
modele a lesantextualiser.

Alors que la plupart des probléemesieissus sont le résultat du manque de nomenclature
standard dans certains domaines biomédicaux, méme les noms d'entités biologiques les plus
standardisés peuvent contenir de longues chaines de motsiffoes @t de caracteres de
contrble (par exemple«2,4,4,6 Tetramethylcyclohexad,5dienl-one » « spasme
diaphragmatique épidémique transitoirf3 Ces entités nommées depuis longtemps rendent
la tache de BioNER complexe, ce qui pose des problemesi@finir les limites des séquences
de mots faisant référence a une entité biologique.

Ainsi, des définitions correctes des limites sont essentielles dans la phase d'entrainement
du modele, pour gqu'il puisse capturer l'entité compléte. L'une des solagiss couramment
utilisées pour relever le défi de la capture de plusieurs mots consiste a utiliser un modéle de
représentatiomulti-segment$SR) pour labéliser les mots d'un texte en tant que combinaison
de «Inside, Outside, Beginning, Ending, S&dRear or Front> en utilisant des normesmme
le format IOB (pout Inside, Outside, Beginnindgn voici un exemple issu du domaine
générdt

3$ O HRER

isO

goingO

toO

LosI-LOC
Angelesl-LOC
inO
Californial-/2 &

Dans cet exemple« Alex » est tagué commiasideet Person «is », « going», « to »
commeOutside « Los» comme Inside, Angeles> commelnsideet Location,« in » comme

81 |bid.

82 |bid.

81https://en.wikipedia.orq/wiki/Inside%E2%80%930utside%E2%80%93beqinninq (td@gilsg)téle
16/11/2022
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Outsideet «California » commadnsideetlocation On voit qu'en plus de la labélisation, comme
personne ou localité le modéle a appris a identifier pour chtagan,s'il « fait partie» d'une
entité nommée et quebkenest «en dehors des entités nommeées, ce qui lui permet de
comprendre que kos» et« Angeles» font partie de la méme entité nommée de lieu.

Parfois la segmentation nécessaire dépend complétement du point de vue du
documentaliste scientifique et de la finalité, du destinataire de la curation de l'article. Dans
| L O O X \ehdéesBudl dd @ un graphique qui illustre cette idée d'évaluation subjective de
I'extraction correcte ou non de I'entitt hommée. De gauche a droite I'échelle des valeurs
possibles du plus strict au plus souple.

Figure32 W A op 3]}vU %ope }p u}]ve «SE] 8§ U o A o] ]3 o E
nommee

Pour finir cette série d'exemples : Les mémes noms d'entités peuvent étre écrits
differemment dans différents articles. Pa&axemple «Lymphocytic Leukemia et
« Lymphoblast Leukembasont synonymes, ce sont seulement des différences orthographiques
britanniques et américainé8)Certains noms peuvent partager le méme nom principal dans un
article, comme dans protéines 9let 84kDa» ou ces entités imbriquées correspondent a
« protéine 9kDa » et « protéine 84kDax», Dans ce cas la catégorisation doit tenir compte du
context&. Pour résumer

Pour réaliser une tache de BioNER qualitative il faut développer un systermpéetom
pour capturer les entités nommées. Cela nécessite de définir les types des entités nommées,
arbitrer des choix clairs pour déterminer des classes spécifiques pour les types des entités
nommeées et résoudre les problemes sémantiques tels que la métenhyes entités mudti
classes. Enfin, il faut capturer les limites valides pour une entité nommee.

84perera, N., Dehmer, MEmmeriStreib F. Named Entity Recognition and Relation Detection for Biomedical
Information Extraction, Front Cell Dev Biol, 2020

8 Ibid.
8 |bid.
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Une seconde étape, pourrait étre I'extraction de relations entre des entités biologiques
présentant un intérét particulier pour la recherche médicale xpanpte, gene/maladie ou
maladie/médicament).

Finalement, pour parfaire le systeme, il faut étre en mesure de relever les défis
syntaxiques et sémantiques propres au domaine biomédical et cruciaux pour qualifier le
document qui nous intéresse.

Les princpales étapes de BioNER comprennela prétraitement, le traitement des
caractéristiques, la formulation/formation du modeéle et le-pagement cf. & figure ci-
dessou¥.

Figure33: Les étapes du processus de BioNER

Dans I'étape de prétraitement, les données sont nettdgkesisée®t, dans certains
cas, normalisées pour réduire I'ambiguité a I'étape de traitement des caractéristiques.
Le traitement des caractéristiques comgrelifférentes méthodes qui sont utilisées
pour extraire les caractéristiques qui représenteront le plus les classes en question. Puis, il faut
les convertir en une représentation appropriée pour appliquer la modélisation.
Ces étapes, grace a des modeseses sur BERT, sont largement simpigiéMais pour
ameliorer les représentations, légord embeddings FRPPH QRXV OfDYRQV PRQ

87 Ibid.
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nécessaire d'entrainer le modéle a avoir une labélisation aussi précise que dans I'exemple ci
dessus et donc d'avaiecours a un travail patient mais je I'espere gratifiant d'annotation
préalable.

5.1.3 N E >zA [hE EKdAd >/E/Yh
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Figure3a4 W W@E} < [ Vv 0C- [uv V}S o]Jv]<pu %o E pv *CeS u }u?

Un petit détour, par un cas d'analyse d'une note cliffique exploite de maniére fine
ce travail de forcage d'un modele, ici CamenBERT (nous décrirons plus en détail ce modéle
dans une partie dédiée), pour lui apprendre a tirer profit au maximum du langage naturel.

88 Gérardin, C., Vaillant, P., Wajsbirt, P.,etal. &ODVVLILFDWLRQ PXOWLODEHO GH FRQFHSWYV PpGl
du profil clinique du patient. Traitement Automatique des Langues Naturelles, 2021
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Les entités nommeées de cet exerffdensistent en deux catégories : la négation d'états
pathologiques, en rouge, et au contraire, en vert, des états positivement symptomatiques. O
voit donc dans cette exemple que la nature positive ou négative de ces affirmations médicales
vient compliquer le travail de I'algorithme et qu'il faut filtrer les informations négatives et les
écarter sous peine de fausser la classification finale.d@eVIDMRXWH TX LO SHXW
de déterminer le sexe quand un cas patient est évoqué dans le but d'évaluer, d'interpréter une
situation médicale spécifique.

Il faut noter que comme dans le cas de la négation la détermination du genre se fait
essetiellement a partir d'indices linguistiques.
/I YTH[HPSOH HVW LQWpUHVVDQW FDU OTRQ YRLW TXH OYRQ
d'une simple phrase.

Concernant l'information médicale contertstil nécessaire de labelliser la classe de
O 1 H @QMhiméep(«symptdme », « Sosy » etpdur plus de robustesse ? Ou pent
directement labelliser I'information avec un radé issu du vocabulaire contrélé, du thésaurus
comme une «ubrique» pour rester dans le cadre de I''CM ? Malheureusement onube pe
UpSRQGUH j FHWWH TXHVWLRQ TXH SDU OYH[SPULPHQWDW|
GIXQH SKDVH GH 5(1 SUpDODE@Helj] XQH FODVVLILFDWLRQ P

5.1.4 BIEN CHOISIR SON LOGICIEL D'ANNOTATION.

Ce travail préalable nécessaire est, hélagndphage, d'aucuns le jugeront prohibitif.
Dans ces conditions, Il est impératif que I'outil ne soit pas un frein-eméionie, qu'il facilite au
mieux la tache de I'annotateur.

Dans cet artic®, les auteurs ont récemment fourni une revue approfondie des outils
d'annotation, ils ont identifié une liste de criteres qui, dans la pratigodentvraiment
fonctionnels dandeur usaggeces outils Ces criteres, si dans un premier tempsegarde leur
aspect technique, doivent respecter ce cahier des charges :

x lls doivent étre accessible au plus grand nombre

x Hébergés sur le web

x Open source

x Mais aussi permettre une installation locale pour les documents sensibles comme les
dossiers cliniqug ou les documents soumis au droit d'auteur.

8 1bid.
%lslamaj, R., Kwon, Bim S, et al. TeamTat: a collaborative text annotation toblucleic Acids Research,

2020
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Concernant la nature des données traitées, ces outils doivent :

x Permettre de gérer les formats standards d'entrée et de sortie des documents et des
annotations
x Permettre de traiter facilement les documentoanées issus de PubMed.

Concernant les fonctionnalités, dans la pratique les utilisateurs veulent un outil qui gere :
x Les annotations muitabels
x Les annotations relationnelles

Les annotations au niveau global du document

Les annotations avec une vmégrale du document.

Des annotations qui peuvent se faire collaborativement

X X X

X
En outre, un outil qui se positionnerait dans le haut du panier doit :
x Supporter plusieurs langues
x Prendre en charge les liens vers les ontologies et les thésaurus
x Permettre un contréle qualité
x Permettre l'arbitrage entre les désaccords de plusieurs annotateurs.

Plus précisément en ce qui nous concerne, le point critique qu'il faut souligast
l'intégration avec PubMed ou PubMed Central pour faciliter la é¥atipn, I'analyse et le
prétraitement des documents pour annoter un corpus du domaine biomédical

L'outil qui a été développé pour répondre exactement a ce cahier des charges et méme a I'étoffer
est

TeamTat!, un outil d'annotation de texteollaboraif, open sourcgbasé sur le Web, étudié

pour gérer la production de corpus annotés de haute qualité. En bref, TeamTat propose :

x Un support en texte intégral montrant le document dans son intégralité, y compris les
graphiques, car ils font partistégrante de I'annotation biomédicale manuebeme
nous l'avons énoncé précédemment (lors de l'analyse du travail des documentalistes
scientifiques chez Novartis).

x Une intégration facile avec PubMed et PMC via Bion format simple pour partager
desdonnées textuelles et des annotations en vue d'une interopérabilité améliorée (créée
par la communauté de recherchel@xt miningoiomédical)

x Une interface intuitive et conviviale permettant a tous les utilisateurs de revoir et
d'analyser leurs annotatis, de maniére indépendante et collaborative.

x Un mécanisme d'évaluation et de gestion de la qualité avec la possibilité d'une
supervision par un chef de projet.

Pour résumer TeamTat est un systeme-éouin avec un ensemble de
fonctionnalités qui n'astaient pas dans les outils précédents.

5.2 LE PROBLEME DU BILINGUISME DES ARTICLES INDEXES DANS IVAN

M https://www.teamtat.org/|Consulté le 16/11/2022
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«Au vu des récentes avancées en termes de performances et accessibilité, la traduction
automatique neuronale apparait comme la solution pour brisdrategres linguistiques
IUHLQDQW OD FLUFXODWLRQ GH OYfLQIRUPDWLRQ HW GHV \
dans un paysage a dominante anglophone comme la communication scientifique, qui pourrait
ainsi se projeter vers un multilinguisme sysafique. > « @e$perspectiveqdq la traduction
automatique dans la communication scientifiquaivent tout leur sens et montrent la nécessité
de mettre en place des soluti@ishocafin que ces technologies puissent réellement répondre
aux besoins des communautés scientifige&sComme le dit si joliment la linguiste, Fiorini
Susana, dansc& UWLFOH G¥Y, '

ODLV MXVWH P H Q WCarindexhtiowauddrmhaltgw KIVAN se heurte a un écueil
de taille : les articles qui y sont indexés peuvent étre aussi bien en anglais qu'en &tlecais
barriére de langue reste bien préserite mulilinguisme dans le domaine scientifique at,
fortiori, dans le biomédical reste une gageure.

En effet,tous les modéles dont nous avons parlé préecédemmenerstoaing sur des
corpus anglophoned existe une version de BERT multilingue qui couvre EWues dont le
francai€® 2U FRPPH QRXV OfYDYRQV H[SOLTXp OD WDLOOH G:
30000tokenset il doit le partager entre ces 104 langu€sla pose question quant a sa capacité
a capturer des représentations décisives poutagaine du domaine du TAL biomédical. Ce
probléme est renforcé par le fait que le modéle a étérgrdiné exclusivement sur Wikipedia.

Il convient donc de faire appel a des modeles copgudes spécialistes pour réviser ces
outils etles adapter particulierementadiomaines scientifiques francais.

Nous allons présenter dans cette parties corpudrancais biomédicaux. Ces corpus
utilisent un modele concgu par I'INRIA dérivé deBERTa: la variante de BERT développée
par les équipes de Facebook et considérée comme plus robuste

CamemBERT a été entrainé sur un corpus générique mais optimisé pour le francais et il est
trés efficient.

(Q HITHW GDQV XQ FRQWH[WH Re SHX GH FRUSXV DQQRW
GIHQWLWpPV PpGLFDOHYV VRQW GL V&R @cessali®estd QindubeSSUR FK
DSSURFKH FRPELQDQW OYfXWLOLVDWLRQ GH FRQQDLVVDQF
langues. Dans un article une équipe de chershieuP LV O D F F H Q W-evitkathe@dntl I THW G
GTXQ PRGgOH G Hsi© [TendetBERD)Qur difbédehts corpus.

lls ont obtenu des résultats a partir du corpus QUAERI3 ont montré que préntrainer
XQ PRGgOH DYHF XQ FRUSXV VSpFLDOLVp PrPH GH WDL
amélioration des résultats.

2FI}E]v]U ~X >[]vS o00]P v ES](] ] oo p (] Hupgod]o]vietiopPu W pe P o § %
automatique neuronale dans la communication scientifiguéD

93https://huggingface.co/berbasemultilinguatcasedConsultéle 12/11/2022

“Yh ZK 8 uv }u%]o §]}v UWE (}E% U (E v ]* vv}Ss e ]£ $C% + [ v§]¢
Médicaments, Dispositifs, Troubles, Zones Géographiques, Etres Vivants, Objets, Phénoménes, Physiologie,
Procédures). Ces deux corpus sont ;
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En combinanplusieurs approches ils ont pu gagnerlde?7 points deF1 scoreselon le
corpus de test et la méthotte.

Dans un autre article, la solution présemqéer une tache de classificatiomnlti-label G § X Q
document (ici des notes cliniques issu du défi fouille de texte (DEFTP28aussi basé sur
CamemBERTIIs ont utilisédeux versions du modele respectivemdstCamerBERT-large
classique et le CaméBERT-large fine-tuné sur des articles biomédiux francais en accés
libre, a partir de la base PMC Europe dont ils ont extraits 4000 artiildesnt noté que la
faiblesse du volume de leur corpus ne permettait pas de conclure que dans ces conditions le
finetuningpouvait étre un factewtéterminant’ Cela est une limitation dinetuning TXYJLO IDXW
DYRLU j OfHVSULW TXDQG RQ OH FRPSDUH DX[ UpVXOWDW
GY{DUWLFOHYV LVVXV GH 3XEOHG TXL SHXYHQW VH FKLIITUHU
T XL OV mBigWlusidtirs méthodes pour pallier ces limitations, dont une phase de
UHFRQQDLVVDQFH GTHQWLW pdesRaBdbspibigledPyu i ddé&nedsdplF L IL F LV
il existe sa version gositive» et sa «1égation» (par exemple un patient ne souffraas de
tel symptome). De plus, ils ont intégré un classifieur de genre. Ce systeme complexe est
SUpFLHX[ FDU FfHVW OYLOOXVWUDWLRQ GH OD JUDQXODUL
information biomédicale de qualité.

Une autrebaselinesur ce corpus francais a été réafigpar une équipe qui a exploré des
modeles de langage contextualisés pour la NER dans les textes biomédicaux francais également
dans le cadre du Défi Fouille de Textes. Leur meilleure approche a obtEfdusoorede 66%
pour les symptdmes et les signes, et les catégories de pathBlmgiides catégories anatomie,
dose, examen, mode, moment, substance, traitement et valeur, ils ontwbEnacorede

6L OTRQ FRQVLGQqUH WRXWHV OmiVe me&llup BRUlld: Havis [©©O H X U P
cadre de ce défi, avec un §dore G H I MTXWLOLVDWLRQ GTXQ HQVHPEOH

tL'EMEA quinclut de longs textes contenant des informations sur les médicaments commercialisés par
o[ P v e U ] uvseX

t MEDLINE regroupe les titres des articles de recherche.

https://quaerofrenchmed.limsi.fr{Consultéle 21/08/2022

% | e Clercq de Lannoy, Besancon, R., Ferret@t,al. *"S@E& § P] » [ %S S]}Vv %}U@E& 0 E }vv Jee v
[ vE]S e u ] 0o+ v (E v ]JeX 1111

% e défi fouille de textes (DEFT) estuna&i% Pv [ A op $]}v vvp oo (E Vv }%Z}v X ]Jve] > %
du Défi fouille de textes 2021 a consisté a extraire automatiquement, a partir de cas cliniques, les phénotypes
pathologiques des patients regroupés par téte de chapitre du Ma&lddie. I fallait identifier le profil clinique

de patients décrits dans des cas cliniques.

97 Gérardin, C., Vaillant, P. Wajsburt,d.al. Classification multilabel de concepts médicaux pour

o[] v&](] 3]}V M % E}(Jo o]vl<p W % ] vEX fiff
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QHXURQDX[ VIHVW UpYpOpH WUQqV HIILFDIRFdD PB&XIRUDQW X
modeéle de langage spécialisé unigest%4°.

Il existe un deuxieme corpus tres intéressant de référeaneais issu de I'entrepdt de
données de I'Assistance Publigdépitaux de Paris. Une équipe francaise a exploité un corpus
de 21 millions de notes cliniques collectés d'aott 20171atjad21%. L'algorithme utilisé a
effectué des taches de reconnaissance d'entités nommeées et ont olitérecorede 91%.
/I TDOJRULWKPH HQ TXHVWL R@trehV gdank B Bugu %efibatunin@dé
modéles généralistes, tels que CamenBERTdasi corpus spécialisés francais améliore leurs
performances pour les taches de TAL biomédicales. Leurs résultats suggemrancheque
OfHQWUDVQHPHQW j SDUWLU GH ]pUR Q LQGXLW SDV GH JD
par rapport au gage fin {inetuning mais la aussi cela peut étre biaisé par la faiblesse du
corpus de peHQWUDLQHPHQW FRUSXV TXfLOV QYfRQW SDV SDU |

Actuellement, deux modeles linguistiques sont spécialisés en langue francaise : FlauBERT
et CamemBERT.

Une étude a été cone pour déterminer quelle combinaison de modele de langage et
d'architecture de réseau de neurones était la meilleure pour des taches de prédiction par un
chatbot a partir d'un corpus francais de cas cliniques. Les comparaisons ont montré que
FlauBERT éta plus performant que CamemBERT quelle que soit I'architecture de réseaux
utilisée et que les architectures complexes n'amélioraient pas significativement les
performances par rapport aux architectures simples quel que soit le modeéle de langage.

Ainsi, dans le domaine médical, les résultats appuient la recommandation de FlauBERT
avec une architecture de réseau linéaire sidtple.

9% CRF (Conditiona Z v }u &] 0 ¢ 3 pv u} o Js EJulv v3 % E} Jo]*3 «u] pv o EP
Machine Learnindgen termes simples, le modéle discriminatif modélise la frontiére de décision entre

différentes classes. L'exemple courant d'un modéle discatifiest la régression logistique qui maximise les

estimations de vraisemblanc@rés tot utilisé dans le Machine Learning, le CRF est donc un candidat idéal pour
mesurer les progrés des nouvelles approches dans un test comparatif. Pour plus de démirmuele on

peut se référer a la page du Wikipédia frangais

https://fr.wikipedia.org/wiki/Champ_al%C3%A9atoire conditionnel#:~:text=Les%20champs%20al%C3%A9atoir
es%20conditionnels%20(conditional,plus%20g%C3%A9N%C3%A9ralement%20en%20apprentissage%20statistiq

ue| Consultéle 23/08/2022

% Copara, j., Knafou,J., Naderi, &t.al. Contextualized French Language Models for Biomedical Named Entity
Recognition 2022

0 pyra, B., Jean, C., Tannier,eXal. Learning structures of the French clinitaiguage: development and
validation of word embedding models using 21 million clinical reports from electronic health reaoxilsorg
2022

01BJang C., BaillyA. FrancisE.FlauBERT vs. CamemBERT: Understanding patient's answers by a French

medicalchatbot Artificial Intelligence in Medicine, Volume 127, 2022
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6.1 SOLUTION SUR MESURE ET FAITE MAISON

La meilleure solution pour une indexation automatique des articles d'IVAN est un
assemblagen un méme systéme complexe de plusieurs composants que je vais exposer ci
dessous.

7RXW GTDERUG YRIIL O\WWFPKPPIXH MIDL LPDJLQp SR>
problématique de classificationulti-label DX F°XU GH QRWUH VXMHW GH PpPF
TXIXQH LOOXVWUDWLRQ SRXU FRQFUpWLVHU HQ VFKpPDWL'

1025chéma réalisé par mes soins.
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Figure35: Architecture du systenig@ociCM
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La premiére brique est un programme qui utilise la librairie pytaogdetectjui permet
GH GpWHFWHU OD ODQJXH GH OfTfDUWLFOH HW GH FKRLVLU (
phase de prétraltHQW TXL GLYLVH OTDUWLFOH HQ SOXVLHXUV OR

FRQFDWpQDWLRQ GX WLWUH HW GH OfYDEVWUDFW SXLV O
WRNHQV VpTXHQWLHOOHDP H&XteMwOMT X Tj pS

WURQTXpHV j
nourrir le modeéle choisi

x PubMedHERTpour les articles eanglais
x FlaulERTpour les articles efrancais

Les prédictions de chaque lot de texte vont étre agrégés pour produire un résultat final de

labélisation pour chaque documéfit.

Cette seconde brique, dans les deux cas, peut étre décomposé ainsi

Les classifieur identifiés comme BERT sur le schéma correspondent, bien sdr, soit a
classifieur appartenant au modele PubMedBERT si la langue anglaise est détectée soit a

FlauBERT si l€francais a été détecté.

Les classifieurdNégationetGenre 6 RQW O] j WLWUH GYfH[HPSOH SRXU
SHXW UDIILQHU OH PRGgOH HQ LQMHFWDQW GH OfYLQIRUPD
étre ignorés, si on les juge inutiles. lls pell QW pJDOHPHQW rWUH UHPSODFj

qui auraient été jugés plus pertinent.
Par exemple déterminer la négation, peut aider a caractériser un effet indésirable et le genre

le profil clinique ou la population concernée, ciblée.

Il en va desnéme pour les items@omptage maximum nombre labeét Cooccurrence »
GHV ODEHOV TXL RQW pWp HPSUXQWpV DX[ ¥DSLHUV pWXGL

E (& E o &3] o 0}l

WCWIHE %oope [ A£%o0] S]}Vv %o}uE& S8 & Zv]cu o
[https://medium.com/@armandj.olivares/usinpert-for-classifyinedocumentswith-long-texts-5c3e7b04573f

Consulté le 16/11/2022
104|s ont été empruntés, respectivemeau modéle MENET et au modéle LitMC BERT
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Figure36: La distribution des topics annotés daritCovid

La pertinence de permettre la détection de la cooccurrenclalzidset de controler le
nombre de ces mémkxbelsest illustré par legraphiqus ci-dessou¥”.

Premier point, comme on peut le voir sur le graphique Blalesls sont plus ou moins
corrélés et peuvent donc émerger ensemble. Ce fait est généralisable a toute la littérature
ELRPpGLFDOH PDLV QYHVW SDV VA\VWpPBWYDRKM ,G01B58 R WH(
modeéle a repérer ces cooccurrences pour obtenir des prédictions plus cohérentes et une
gualification du document de meilleure tenue.

'"HX[LgPH SRLQW LO \YfD GHV FKDQFHabels BKIUOTX&0 OMR LGN
hétérogéne, ééquilibréeOrPH VL OH FDV GH /LW&RYLG QfHVW TXIXQ
courante dans les cas de classificationulti-label GH GRFXPHQW ELRPpPpGLFDX]
UHQFRQWUpPH ,0 SHXW GRQF rWUH MXGLFLHX[ SRXU SOXV
régulation du nombre désbels GH PDQLgUH LQWHOOLJHQWH SRXU FDGUH
donner de la téte.

Last but notleast, j'ai imaginé une solution complett intégrée audela de la seule
indexation automatiqueui reposerait sur six couches superps'$é:

105ChenQ., DyYJ., Allot A., LyZ. LitMGBERT: transformdrased multilabel classification of biomedical
literature with an application on COD literature curationlEEE/ACM Trans Comput Biol Bioinforn220

106 Schémaéalisé par mes soins
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1. la premiere couche O,+0 FTHVW j GLUH OY,QWHUIDFH +RPPH ODF
pour étre la plus ergonomique possible et fonctionnelle, selon les derniéres avancées de I'UX,
@QJger Experience avec des allez retours etgdtests continus entre les documentalistés et
développeufront end pour un usage optimal.

IRpp crawlingserait une applicatigiaite maison de veille, en amont, qui permettraiteun
présélection des articlegertinens, parmi la masse du catgjue de I'lCM, tout en respectant
les contraintes juridiques et techniques liées a chaque éditeur.

3. CitationICM: Un modele entrainé sur le méme corpusiaison» pour extraire les
métadonnées bibliographiques qui seraient en sortie formattées selon le style de I'lCM et avec
XQH PDUJH G HUUHXU H[WUrPHPHQW IDLEOH FH TXL QYHVW

4. DocICM : La brique fondamentale, le dede permettant I'extraction des métadonnées par
rapportat KpVDXUXV GH Of,&0 TXH QRXV DYRQV VFKpPDWLVp H
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5. L'API, pour Interface de Programmation d'application. L'API este<solution
informatique qui permet a des applicasale communiquer entre elles et de s'échanger
mutuellement des services ou des donn&¥sC'est elle qui permettra l'indexation
automatique dans IVAN.

6. Enfin, IVAN, la base de connaissance, qu'on ne présente plus !

6.2 DEUX EXEMPLES DE PRESTATAIRES EXPEROVARTIS QUI POURRAIENT APPOF.TER
UNE SOLUTION.

6.2.1 KAIRNTECH

KAIRNTECH c'est une société qui intervient dans le domaine du TAL en utilisant
VSPpFLILTXHPHQW OHV GHUQLqQUHV WHFKQRORJLHVY j OfpW
O 1D S S UH QMACNY Beaddind FHW O DS SUHQW LTvansielr Hea@riing) EWU D QV I H L
SHUPHW GH JpUHU HW GIDQDO\WHU GH JUDQGHV TXDQWL
vocabulaires métiers et des bases de connaissance.

La plateforme est accessitdex nondéveloppeursF HVW XQH SODWHIRUPH (
Code » C'est donc une aideédmieuse accessible a des non informaticienseffet, elle a une
approche qui se veut simple et rapide du début a la fin du projet. Aucune compétence en
SURJUDPPDWLRQ QTHVW QpFHVVDLUH FKDTXH pWDSH HVW
OfH[SHUMXL. SURIHVVLRQQHO GH OYLQIRUPDWLRQ &THVW OX
HW H[SORLWHU DX[ PLHX[ VRQ GRPBug@ht BayyesdddddnisetH & HW
GH ORQJXHV KHXUHV GYXQ WUDYDLO |IDVa&ge GlcbmpleditdV FKUR
WHFKQLTXH 7RXW HQ JDUDQWLVVDQW OYDXWRPDWLVDWLRC
VIHVW IL[p GH PHWWUH HQ °XYUH

/IHV pWDSHV G{XQ SURMHW DYHF .DLUQWHFK SUpYRLHQW

1. /fimportaion ducorpus de documentsét YRFDE XODrtddéd GTDPR

2. Un annotateur de texte pour annoter le corpus de documents avec les termes du
YRFDEXODLUH GYDPRUO0ODJH

01 https://www.journaldunet.com/management/efficacit@ersonnelle/151528%onnaissez/ouscessigles |
informatiques/151529@apif consultéle 13/11/2022

8NIBARTU s X JWAEG]E § VvVE] Z]E ¢ }vv Jee v o % ES]E o[ v oCe 1
ES](] ] oo W o[ £ u%o 0 Ww@Dsop}€Eu < /ZEd ,X
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3. Un contrdle qualité duarpus annoté,SR XU O | InBrid€)édnidnil ou de maniere
assistée. Le corpus annoté devadnots XQ FRUSXV GIDSSUHQWLVVDJH

4. /IDSSUHQWLVVDJH DXWRPDW MackiHe DedriHirgeGdéDedpRWH X UV
Learning classiques, maida plateforme permet aussj la génération dewWord
embeddingavec des modeéles de type BERT. Ces moteurs sont fournis par la plateforme

HW VRQW PLV j MRXU UpJXOLQUHPHQW 8Q SRLQW LC
expérimenter et évaluer ces différents algorithmes sur son aolbels

Maintenant la questionctEst FH TXH FHW R XWhnalDst@§rn? Zs8v/FSHDVXWIUR 8 VW
adapté et assez souple pour répondre a notre problémeitigjtieute ses contrainte€t si oui
pour quel colt supplémentaire

6.2.2 QWAM®

QWAM Content Intelligenceest un des acteufsancaisprincipaux du TALappliqué aux
entreprisegqui a I'habitude de travailler avec des grands comptd Q W UeHs28) huwivdlsi
excellet dans la génération de métadonnées, l'extraction d'informations retatiens, le
classement et I'organisation de l'information

Ils sont spécialisés sur les données de type fichier et documents textes comme les
contrats les rapportsles articles des médias généraux. lls produisent des applications métiers
et documenta@s.

, OV VRQW HQ PHVXUH GH FRQFHYRLU WRXW XQH JDPPH

Mais, ils ont aussi un produit phar&ext Analytics, qui grace a la sémantique Bagl
Data, | OfLQWHOOLJHQ PEepDLgamingetHé Machine le@riing avec une
spécialisation historique sur le NLP (TAL), leur a permis de développer une expertise sur
OfHIWUDFWLRQ GH PpWDGRQQpHV HW OYYDQDO\WVH GH JUDQC(

3bU H[HPSOH OYRXWLO HVW:FDSDEOH GYH[WUDLUH MH

- Les entités nommées général&ociétéspersonns, lieux etc.
- '"{DXWUHV HQWIed/pratuitsRIBP ptocédes, les composants, les

substances, les molécules, Les maladies.

109 QWAM Textnalytics,o[/v3 o00]P v E3](] ] oo ~/ * 80 * uvVSJ<H %IUE u] pE A (
éditoriaux,La Presse au Future, Février 20&dnsulté le 14/11/2022
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- Les concepts généraux thématiques (sur 15 thémes)

- Les concepts spécialises URSULpWpV PpFDQLTXHV RX FKL
RSpUDWLRQV«

- Les relations standards,

- Des relations sur mesure.

- Enfin, les sentiments.

Leurs interfaces se déclinent en tableaux de bord, allant du nuage de mots aux facettes
ou filtres pour moteurs de recherche.

Lesusages, pour ce qui hous concerne, sont les usages autour des informations métiers
des moteurs de recherche et bases de connaissaree une analyse de la littérature
VFLHQWLILTXH HW GH OD GRFXPHQWDWLRQ WHFK@LTXH TX
relations technigues ou scientifique

/ITMDFFqV DX[ DSSOLFDWLRQV PpVeaal UNFasdifiesir whel IDLUH
SODWHIRUPH G 1KpE HUdéhRruageVouhr hetaNation, ®mpPremise F T HV W
dire chez le client avec une intégrationX 6, GH OfHQWUHSULVH

8QH GH OHXU IRUFH HVW OYDFFRPSDJQHPHQW SDU GHYV
VXLYL HW XQH PDLQWHQDQFH DYHF PrPH OD SRVVLELOLWp

&THVW FHW DV &&#tRrds im&résséhHdedsHl FDGUH GH OYDXWRPIL
DXWRPDWLTXH GH OfLQGH[DWLRQ GDQV OD EDVH GH FRQQTI
gue nous avons menée est le besoin de construire un outil sur mesure, du fait des contraintes
gue nous avons dégageé et laspécificdl GRPDLQH ELRPpGLFDO TXL QYHVW SI
mais qui au vu de leur expertise technique et de leur expérience auprés de grands groupes,
devrait étre dans leurs cordes.

%LHQ VEU XQ WHO S U R Métohhpadhen@iversonhXlisé- doibavdirnX Q
FREW FRQVPTXHQW TXH MH QH VXLV PDOKHXUHXVHPHQW SI

/I TREMHW GH FH PpPRLUH pWDLW Gé U QBECH] Y2 MU RO pDAXXAGR
ou semiautomatique de la base de connaissance IVAN.

La base de connaissance IVAN est une base centralisant des articles scientifiques du
GRPDLQH ELRPpGLFDO VPpOHFWLRQQpV SDU OHV GRFXPHQW
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documentation hébergé au siege de Novartis France. Ces articles sont enrichis de métadonnées

j SDUWLU GTXQ WKpVDXUXV RX SOXW{W XQ YRFDEXODLUH |
fois enregistrg dans la baseces articles sont diffusés aux colRUDWHXUV GH OfY,&0 |
GIDOHUWHYVY TXH FHV GHUQLHUV RQW SDUDPnmeWslépdky VHORC
O7,QIR &RPPH 2Q OO0 @

Ce travail de curation est chronophage. En,mlustravail de veille fait en amamjui
est en luiméme conséant, le processus est alourdi par la double saisi des métadonnées. Elles
sont une premiére fgipour partie saisies dans une grille Excel coeqour cet effetpuis
ressaisies par une de leurs colleg@R QW FTHVW OD SULQFLSDOH WKFKH

Une premiere prosdi FWLYH D HX OLHX j OfLQLWLDWLYH GH PL
GIDOOpJHU FH SURFHVV GYLQGH[DWLRQ +pODV DSUqV pW
YHLOOH DXWRPDWLVpH FROODERUDWLI VYfHVW UpYpOp SH
écueils majeurs ont été mis au jour :

- /IH SUHPLHU HVW OD FRQWUDLQWH MXULGLTXH ERC(
HVW DERQQp Q TtExaxiWwgRw leurisitess DNce@epratique, qui vise a scanner le site
SRXU UHSpUHU G 1p Yud estWaxbd<e pregxaniriatigde/dg celtigpe de logiciels.

- La deuxieme contrainte est technique. En effet, ces logiciels qui scrutent des sites
DILQ GH VpPOHFWLRQQHU OHV GHUQLHUV DUWLFOHV SRXU Y
de requétes deecherche prédéfinies, le font en exploitant les flux RSS de ces sites. Or, ces
GHUQLHUV SRXU OD PDMRULWp GX FDWDORJXH GH 0O71,&0 C

'Y{DXWUH SDUW OD FROOQJXH HQ FKDUJH GH OCMLQGH[DW
HIWUDLUH OHV PpWDGRQQpHY ELEOLRJUDSKLTXHV GH FHV I
outil générait systématiquement des erreurs dans le formatage de ces données.

'RQF j FH VWDGH LO HVW FODLU TXTRQ &MW KX WOS\DHIOL
SOXV DGpTXDW GYHQY LV Butbhiatixue, ldetteptie b WirioR Qe M Mefle et
dupré UHPSOLVVDJH GHV PpWDGRQQpPHY ELEOLRJUDSKLTXHV

Il a donc été envisagé de « débroussailler kKHPLQ & YHUV OfJDXWRPDW
OTLQGH[DWLRQ GHV PpWDGRQQpPHV EERRYJ&@&aprEsQecHravad H FHV
GH YHLOOH SDU OHV GRFXPHQWDOLVWHY VFLHQWLILTXHV

Premier point positif, le tout nouveau cadreleégentaire européen et frangais nous
DXWRULVH j XWLOLVHU GHV VROXWLRQV GILQWHOOLJHQFH
condition que les droits de ces articles aient été au préalablement, Iégalement, acquis et que ces
articles aientpWp VXSSULPpV GHV VHUYdatatdidnd SUqQV OTRSpUDWLRC(

Le second point positif est que cette problématique bénéficie du contexte bouillonnant
GH OTLQGH[DWLRQ GHV WHUPHYV OH6+ DX SURILW GH 0('/,1(
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domaine a pour premiére conséquence que la classificatigtilabel dans le domae
ELRPpGLFDO HVW ELHQ GRFXPHQWpH HW SRUWH VXU GHV R.

7TURLVLgPH SRLQW SRVLWLI HVW TXH GHSXLV SHX OfLQ
7%/ RX 1/3 -&@GHUW TXH OTDSSOLFD h¢déeR QDEeH Veamihg @ qUHV D
Words embeddings O D U F Kranafaetrreréidds ifhodeles préntrainés comme BERT, ont
révolutionné le champs du TAL.

Ces modeles BERT ont été acclimatés au domaine biomédglickins notre étude nous
avons pu souligner seexcellentes performances du modele PubMedBERT -ergréainé
HIFOXVLYHPHQW VXU GHV GRQQpHV LVVXV GX GRPDLQH EI
PubMed.

ODOKHXUHXVHPHQW Oj RQ EXWH FRQWUH OH SUH
implémenté pour intégrdes abstracts. Qfa plupart de ces modéles biomédicaux ont été
HQWUDVQp j WU D aisttattOCht) |l n®aele \BERIT, Griginel, a une limitation
LQKpUHQWH FIHVW G D F Rakeshshbkinuh@ e idip. TXHQFH GH

En conséquence, une aees premieres recommandations serait de changer cette
implémentation pour les futurs articles.

8Q VHFRQG SUREOgPH HVW TXH OLQIRUPDWLRQ ELRPp(
saisir pour une machine. Outre, toutes les ambiguités langagiéres, paudevmonnes
représentationsWord embeddingsle modele doit étre en mesure de segmenter le texte de
PDQLqQUH SHUWLQHQWH ,0 SHXW GRQF rWUH QpFHVVDLUH
ELRPpGLFDO OH %LR1(5 HW O fH[Wéshhécassirerd usdarguidge D W L R
PLQXWLHX[ GHV DUWLFOHV j ILQ GTHQ Etagdageidul s©ffiteQ | RUP D
DYHF OfRXWLO DGpTXDW HW MH UHFRPPDQGH j FHW HIIHW (

Un troisieme probléme est le bilinguisme des articlesxiésielans IVAN. En effet, un
JUDQG QRPEUH GTHQWUH HX[ VRQW HQ IUDQoDLV 2U OD
biomédicaux est anglosaxonne. De plusdetasetsG{DUWLFOHY ELRPpGLFDX[ VI
millions en littérature anglaise et en milBggR XU OH IUDQoDLV &H SRXUTXRL
GIpTXLYDOHQW IUDQFRSKRQH DX PRGqOH 3XEOHG%(57 ODL)
francais, génériques, robustes comme CamemBERT et FlauBERT. Je recommande FlauBERT
car il apparait comme le plus promette

Si je tire un bilan des pour et des contre : je suis, a ce stade, obligé de répondre par la
QpJDWLYH j OD TXHVWLRQ GH O Baut@maWgDddatsUWVAN. Bdh SOrfLQGH [
WHFKQLTXHPHQW FYHVW SRVVLEOH ODHW MHPQRH) @O@F LWH Ff
prémature. Cela entrainerait un surcharge de travail de la part des documentalistes scientifiques
gue je juge prohibitive. Or, le but était de les soulager ! Pas de les accabler de travail !

En revanche, je pense que le champs que awons étudié évolue a la vitesse lumier
(W QRXV DYRQV GUHVVp OHV SUHPLHUV MDORQV SRXU XQH

102
Mémoire CNAMNTD Titre/Bac+5 2022 YARHI Come



gui sont de bonne augure, dans les tendances actuellesankfsrmersse généralisent pour

devenir les fond#ons, non seulement dans le TAL, mais également dans tous les champs du
Deep Learning& fpWDLW LPSRUWDQW GH OHV pWXGLHU PDLQWHQ
TXHVWLRQ VH UHSRVH GDQV OH IXWXU RQ VDXUfuGfRe SD
avoir un impact déterminant sur cette question de faisabilité. Les grands groupes comme Google

et Meta font une priorité de la traduction de plus de langues possibles. Avec un obje@@bde 1

langues traduites par leurs model&TLFL T X H 6sT @dd éffdtQd@ pecherche peuvent
UXLVVHOHU HW UpVRXGUH OD TXHVWLRQ GH OD ODQJXH WH

Les solutions « maison » que nous proposons, que ce soit DoclCM ou bien la solution
LQWpJUpH WHOOH TXH QRXV D4 awRHO/j GRDOOHPHUGR BN \IIH X
et je le pense humblement, a se poser les bonnes questions quant aux problémes de conceptions
WHFKQLTXHV HW KXPDLQV SOXW{W TXYTj] pWDEOLU XQH VRO

Enfin les prestataires identifier petMQW rWUH GHVY DOOLpV VROLGHV GD
telle solution.

Last but not leasi) est intéressant de remarquer que dans le cadre de la restructuration
actuelle dransforming for Growth : « linfo méd » et I' ICM pourraient apporter une
contribution non négligeable a son développement en dynamisant son offre et en enrichissant
sa R&D.

« L'info méd » est actuellement sous exploitée et pourrait apporter beaucoup plus de
valeur ajoutée dans toute la chaine de valeur de Novartis du |logimloel

,O VIDJLW GH SURPRXYRLU XQH LQWHOOLJHQFH ELRF
technologie de fagon vertueuse et responsable.

/IHV PpWLHUVY GH OD GRFXPHQWDWLRQ ORLQ GH OfLPDJ
peuvent étre auavantpostes de nombreuses innovations technologiques.
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Notice: Bibliographie comprenant lgsincipales ressourcesg. PTRQW DLGp j GRFXPH(
PpPRLUH &HV UplpUHQFHYV ELEOLRJUDSKLTXHMNE®SPDUDLVYV
a partir de la premiere occurrence dans le corps du mémoire. Elles sont classées par grande

SDUWLH GX PpPRLUH -YDL XWLOLVp OD QRUPH ,62

INTRODUCTION

¥ Archimag.com. Intelligence Atrtificielle Une veille augmenté® N° 343, Paris, 2021.
Groupe SERDA, 2008 Mensuel. ISSN 226066X. Egalement disponible en ligne a
O 1 D G U [Htipa/Mvww.archimag.com/veile |
documentation/2021/05/07/intelligenattificielle-veille-augmentef [Consulté le

22/08/2022]

¥ Chastenet de Géry G. Le knowledge management : Unr igansformation a
intégrer. De Boeck Supérieur, 2018

% 7KH (FRQRPLVW $,76 1(:175@120205

% Zhao S., Su C., Lu Z., et &ecent advances in biomedical literature minBigef
Bioinform, 2021

PREMERE PARTIECADRE DE TRAVAIL ET ETAT DES LIEUX

% 1RYDUWLV $QQXDO 5HSRUW : 'LVSRQLEOH j OfDGUH
dhttps://www.novartis.com/sites/novartis_com/files/novaatimualreport2021.pdf>
[Consulté le 20/11/2020]

DEUXEME PARTIEELEMENTS DE CONTEXTE

¥, Commission européenne. COMMUNICATION FROM THE COMMISSION TO
THE EUROPEAN PARLIAMENT, THE COUNCIL, THE EUROPEAN
ECONOMIC AND SOCIAL COMMITTEE AND THE COMMITTEE OF THE
REGIONS.$ (XURSHDQ VWUDWHI\ IRU GDWD %UX[HOOHYV
[https://eudex.europa.eu/legadontent/EN/TXT/?uri=CELEX%3A52020DC00p6
>[Consulté le 21/08/2022]

% DIRECTIVE (UE) 2019/790 DU PARLEMENT EUROPEEN ET DEONSEIL du
17 avril 2019 sur le droit d'auteur et les droits voisins dans le marché unique
numérique et modifiant les directives 96/9/CE et 2001/29/CE. Disponible a
O 1 D G:Yhitwsv/Eurlex.europa.eu/legal |
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content/FR/TXT/PDF/?uri=CELEX:32019L0790&from=FR[Consulté le
17/11/2022]

¥ 12D - Information, données & documents 2022/1 (n° 1) : L'INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE. A.D.B.S. Trimestriel.114p. ISSN en ligne : 243467

¥ INSERM. Le MeSH bilingue. Information Scientifique et Technique. Disponible a
O 1 D G:Ytpsv/Bhesh.inserm.fr/FrenchMegh[Consulté le 21/08/2022]

¥ Kublik V. EU/US Copyright Law and Implications on ML Training Da¥alohai,
>(Q OLJQH@ 'LV S R &hitEs@vhigh®.qomBIogdpyridiiaws |

andmachinelearning{> [Consulté le 21/08/2022]

% Medline 2022. Initiative : transition to automated indexidgM Tech Bull, 2021,
H 'LVSRQLEQH j OfFDGUHVVH
qhttps://www.nlm.nih.gov/pubs/techbull/nd21/nd21 _medline 2022h{@bnsulté le
21/082022]

¥, ORDONNANCE n° 20241518 du 24 novembre 2021 complétant la transposition de
la directive 201990 du Parlement européen et du Conseil du 17 avril 2019 sur le
droit d'auteur et les droits voisins dans le marché unique numérique et modifiant les
directives 96/9/CE et 2001/29/CE. Disponible a
O 1 D G:ghtps¥mnvw.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000044362634
[Consulté le 14/11/2022]

TROISEME PARTIE QUALIFICATION DE LA PROBUEQIUE TECHNIQUE

¥ Chougule, A. Thoughts on NLP in biomedical domalrnkdin, 2021. Disponible &
O 1 D G:dmtsv//ww.linkedin.com/pulse/thoughtdp-biomedicaldomainrakshay |

chougulg> [Consulté le 21/09/2022]

¥, Goodfellow, 1., Bengio, Y., Courville A. Deep Learning. MIT Press, 2016. 800 p.
ISBN : 9780262035613

% Howard, J., Gugger, S. Deep Learning for Coders with Fastai and PyTorch. O'Reilly
Media, 2020. 350 p. ISBN : 9781492045526id.

QUATREME PARTIEBENCHMARK DES METHODES ALTERNATIVES

% Chen, Q., Du, J., Allot, A., Lu, Z. LtM@ERT: transformebased multiabel

classification of biomedical literature with an application on CO\XIBliterature

curationlE (( $&0 7UDQV &RPSXW %LRO %LRLQIRUP< 'LVS
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9647 A2 fConsulté le 20/11/2022]

% Du, J., Chen, Q., Peng, Y., Xiang, Y., etML -Net : multilabel classification of
biomedical texts with dgeneural networks. Journal of the American Medical
Informatics Association, Vol. 26, n° 11, 2019. p. 147285

¥ Kalyan, K.S., Rajasekharan, A., Sangeetha S. AMMIBurvey of Transformer
based Biomedical Pretrained Language Modilsrnal of Biomedical Informatics,
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9RO 'LV S R Q L E ChHps:/@rfiDdBolpefZ M5 00827 .pdf >
[Consulté le 20/11/2022]

¥ Gu, Y., Tinn, R., Cheng, H., Lucas,M., Usuyama, N., Liu, X., Naumann, T., Gao, J.,
Poon H. DomairSpecific Language Model Pretraining for Biomedical Natural
Languaye ProcessindACM Trans. Comput. Healthcare, 2021. 23 p. Disponible a
I'adresse https://arxiv.orq/pdf/2007.15779.qutConsulté le 20/11/2022]

¥ Lewis, P.S.H., Ott, M., Du, J., et &retrained Language Models for Biomedical and
Clinical Tasks: Understanding and Extending the St&the-Art.
openReview.net,2020LVSRQLEOH :KOfDGUHVVH
https://aclanthology.org/2020imicalnlp-1.17.pdp [Consulté le 20/11/2022]

¥ Rae, A.R., Mork, J. G., Demn&ushman, D. A Neural Text Ranking Approach for
Automatic MeSH Indexing. National Library of Medicine, 2021. Disipte a
O 1D G U Hitpa/lewws.org/Vot2936/pape2.pdf > [Consulté le 20/11/2022]

% Tinn R., Cheng H., Gu Y. Firéuning Large Neural Language Models for
%LRPHGLFDO 1DWXUDO /DQJXDJH 3URFHVVLQdg DUJLY R
https://arxiv.org/pdf/2112.07869.gef[Consulté le 20/11/2022]

¥ Tinn, R., Cheng, H., Gu, Y., Usuyama, N.aé FineTuning Large Neural Language
Models for Biomedical Natural Language Processing. arxiv.org, ZDigfponible a
O 1 D G:HitNa/Hrxiv.org/pdf/2112.07869.pdf > [Consulté le 20/11/2022]

% Thomas, K., Paul, R., Kanzawa, M. PubMeSH : Extreme Nl Classification of
Biomedical Researcc WD Q GIRUG 'LVSRQLEOH j OYDGUHVVH
<https:/web.stanford.edu/class/archive/cs/cs224n/cs224n.1194/reports/custom|158450
84.pdi> [Consulté le 20/11/2022]

CINQUIEMEPARTIE MISE AU POINT BWPR@LEMATIQUES TECHNIQUES

¥ Copara, j., Knafou,J., Naderi, N., et @bntextualized French Language Models for
Biomedical Named Entity Recognitioim Actes de la 6e conférence conjointe
Journées d'Etudes sur la Parole (JEP, 33e édition), Traitement Autonsi@sque
Langues Naturelles (TALN, 27e édition), Rencontre des Etudiants Chercheurs en
Informatique pour le Traitement Automatique des Langues (RECITAL, 22e édition).
Atelier Défi Fouille de TextesATALA et AFCP, Nancy2022. Disponible a
O 1 D G:4:Httpa//Eiclanthology.org/2020.jeptalnreciaéft.4.pdf > [Consulté le
20/11/22]

% Dura, B., Jean, C., Tannier, X., etladarning structures of the French clinical

language: development and validation of word embedding models using 21 million

clinical reports from electronic health records. arxiv.org, 2022V SRQLEOH j ODGU
https://arxiv.org/pdf/2207.12940.gd€Consulté le 20/11/22]

¥, Perera, N., Dehmer, M., Emme8treib, F. Named Entity Recognition and Relation
Detection for Biomedical Information Extractiocrontiers in Cell and Developmental
Biology [en ligne], 2020, vol.8. Disponible a l'adresse :
<https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fcell.2020.00673> [Consulté le
20/11/2020]
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¥, Gerardin, C., Vaillant, P., WajsbuR,, et al. Classification millibel de concepts
PPGLFDX[] SRXU OTLGHQWLILFDW nRAQes=d¥ [5A3&R ILO FOLQLT
Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles. Atelier DEfi
Fouille de Textes (DEFT), p.280, ATALA : Lille, 2021 Disponible 20 D G:&HV V H
'LVSRQLEOH :[datfd/adarthowdél.org/2021 . jeptalnrecithft. 3. pdp
[Consulté le 20/11/2022]

¥ Islamaj, R., Kwon, DKim, S., et al.TeamTat: a collaborative text annotation tool.
Nucleic Acids Research, 2020

%LH &OHUFT GH /IDQQR\ 7 %HVDQORQ 5 )HUUHW 2 HW
UHFRQQDLVVDQFH GTHQW. IiitpiieuBmatigue by LehQudd) DQoDL
Naturelles (TALN 2022). Avignon, 'LVSRQLEOHY OYDGUHVVH
https://hal.archivesuvertes.fr/haD3701500/documeptConsité le [20/11/2022]

SIXEME PARTIESOLUTONS POSSIBLES

% QWAM. INTELLIGENCE ARTIFICIELLE & VALORISATION DES DONNEES
TEXTUELLES. Livre Blanc, 2020.
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Notice: %9 LEOLRJUDSKLH FRPPHQWpPH GH UHVVRXUFHV T|XH M{D!
OH VXMHW GX 7$/ HW GH O L QW Hieu® iétkkarEssuble MomEtigd, H O O H
WRXWHV OHV DXWUHV Uplp U QieHarecSuh aRgEVWMSHRIY, L8 D ER U
UpIpUHQFHV ELEOLRJUDSKLTXHVY VRQW FODVVpHV GX JpQpU.
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1 POUR AVOIR UNE VISION ECLAIRE SUR L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET LE TAL EN
GENERAL

I2D - Information, données & documents 2022/1 (n° 1) : L'INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE. A.D.B.S. Trimestriel.114p. ISSN en ligne : 24313467

«Présente a toutes les étapes du cycle de linformation, I'l|A fait évoluer les pratiques
documentaires et lance de nouveaux défis pour gérer et valoriser l'information. Dans un
HQYLURQQHPHQW HQ SOHLQH pYROXWLRQ LO VYDJLW LFL ¢
DFWHXUV GX FKDPS GH OfLQIRUPDW L&KQMSrt) spetial MIoRQ@ QHO O +
des repéres technologiques et juridiques, présente quelques usages matures et impacts réels de
01, GDQV WURLY GRPDLQH®RRpWWGC & RMGHEM HXP |G HFE L UQVK
compétences et des métiers qui y smtissés» Ghislaine Chartrofrésentation du dossier

Gu, Y., Tinn, R., Cheng, H., Lucas,M., Usuyama, N., Liu, X., Naumann, T., Gao, J., Poon
H. Domain-Specific Language Model Pretraining for Biomedical Natural Language

Processing.ACM Trans. Comput. Healthcare[en ligne], 2021, n°1. 23 p. [Consulté le
20/11/2022]. Disponible a lI'adressehitps://arxiv.org/pdf/2007.15779.pdp

Cet article est d'une aide précieuse pourpr@mdre comment le NLP biomédical differe du

NLP traditionnel. Pour comprendre les bien meilleures performances d'un modeéitgrpfgé

sur un domaine spécifique. Pour comprendre le modéle de joantele domaine biomédical
PubMedBERT. Enfin, pour coprendre la référence, complete, pour les taches de NLP
biomédicales : le benchmark BLURB. Il a des figures tres éclairantes sur les mécanismes a
O °XYUH GDQV FHWWH SUREOpPDWLTXH

Perera, N., Dehmer, M., EmmertStreib, F. Named Entity Recognition and Relation
Detection for Biomedical Information Extraction. Frontiers in Cell and Developmental
Biology [en ligne], 2020, vol.8[Consulté le 20/112020]. Disponible a I'adresse :
<https://lwww.frontiersin.org/articles/10.3389/fcell.2020.006 23
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L'exploration de texte biomédical et le traitement du langage naturel (BioNLP) est un domaine
de recherche intéressant qui traite du traitement des données de revues, de dossiers médicaux
et d'autres documents biomédicaux. Compte tenu de la dispéniliit la littérature
biomédicale, il y a eu un intérét croissant pour I'extraction d'informations, de relations et d'idées

a partir de données textuelles. Cependant, l'organisation non structurée et la complexité du
domaine des documents biomédicaux renaest taches difficiles. Heureusement, certains
modeles spécialisés et certaines techniques permettent d'adresser ce probleme. Cet article est
une plongée dans la reconnaissance d'entité nommeées et I'extraction de relations appliqué au
domaine biomédical.

2 DEUX BON MANUELS, SUREEP LEARNIN&YUX DEMARCHES COMPLEMENTAIRE 5

Howard, J., Gugger, S. Deep Learning for Coders with Fastai and PyTorchO'Reilly
Media, 2020. 350 pISBN : 9781492045526

Les auteurs Jeremy Howard et Sylvain Gugguer montre dansirogemcomment entrainer

des modeles sur toute une variété de taches. lls nous accompagnent pas a pas vers une
compréhension en profondeur de la théorie qui-tend leDeep LearningL'intérét de leurs

approche c'est qu'elle fait fi des mathématiques qui dans bon nombre d'ouvrages constituent
XQH YpULWDEOH EDUULqQUH j O HQWUpH GLIILFLOH j IUDQF
départ. Dans cet ouvrage, ils démontrent qu'on peut faire tourner détesad'état de I'art

avec peu de connaissances en mathématique, peu de données et seulement le minimum requis
de code. Enfin, ils nous aident a implémenter les modelBgép Learnindes plus fréquents

et nous permettent d'avoir une compréhensionrerdiés algorithmes qui y opérent en arriére

plan. Dans le détail, ce livre couvre : I'entrainement de model€sraputer Visionen NLP,

sur les données tabulaires, et pdaircollabartive filtering l'apprentissage des derniéres
techniques a la pointeelles qui sont les plus fonctionnelles a l'usage. Ce manuel nous permet
d'améliorer les résultats des modéles en comprenant comment ils marchent, nous apprend a
transformer ces modeéles en des applications web, a implémenter ces modeles a partir de zéro,
toXW HQ QRXV LQVWUXLVDQW VXU OHV LPSOLFDWLRQV pWKL
livre comprend des commentaires d'un des cofondateurs de la librairie trés utilisée : PyTorch.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., Courville A. Deep LearningMIT Press, 2016. 800 p. ISBN
9780262035613

Une introduction a un large éventail de sujets liésDmep Learning couvrant les
connaissances mathématiques et conceptuelles, les techniques d'apprentissage profond utilisées
dans l'industrie ainsi que les pergpexs de recherche. Le texte offre les connaissances
nécessaires mathématiques et conceptuelles, couvrant les concepts pertinents de l'algébre
linéaire, de la théorie des probabilités et de la théorie de I'information, du calcul numérique et
de l'apprentisage automatique. Il décrit les techniques d'apprentissage profond utilisées par les
SUDWLFLHQV G H-adird I§sGésdaukldieé Heurbrigsl aladsiques, la régularisation, les
algorithmes d'optimisation, les réseaux convolutifs, la modélisatiorsédgences et la
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meéthodologie pratique. Il étudie des applications telles que le traitement du langage naturel, la
reconnaissance vocale, la vision par ordinateur, les systémes de recommandation en ligne, la
bio-informatique et les jeux vidéo. Enfin, ledéevoffre des perspectives de recherche, couvrant

des sujets théoriques tels que les modeles a facteurs linéaires, lesncudeurs,
I'apprentissage des représentations, les modeles probabilistes structurés, les méthodes de Monte
Carlo, la fonction de pdtion, l'inférence approximative et les modeles génératifs profonds.

3 DEUX VISIONS ECLAIRAHUUER LE FONCTIONNEMENT D'UN RESEAU DE NEURO {ES DU
POINT DE VUE CONCEPTUEL ET MATHEMATIQUE

3BluelBrown.But what is a neuralnetwork ? Série de 3 ép. [Vidéos en ligne]. 2012
min [Consulté le 20/11/2022]Disponible a I'adresse :
https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnkKkp

A

Cette série deigéos montre comment marche un réseau de neurones de maniere imagée et du
point de vue des mathématiques qui le geaslent. Il le fait étudiant un exemple classique :

un réseau de neurones qui apprend a reconnaitre les chiffres manuscrits. Il aldgdas

derriere l'apprentissage automatique, les intuitions derriere la descente de gradient et
l'algorithme de rétropropagation, puis sa traduction mathématique avec le réle notamment de la
«chain rule».

Welch Labs. Neural networks demystified. Série de 7 ép. [Vidéos en ligne].20148 min
[Consulté le 20/11/2022]Disponible a l'adresse < https://youtu.be/bxe2T-V8XRs >

Dans cette courte série, le vidéaste explicite de maniére limpide comment construire et entrainer

un réseau de neurones acfiél, en Python, de A a Z. A travers un exemple trés simjple

parcourt tous leprocess: Les données de départ et l'architecture du réseau de neurones, la
propagation vers l'avant, la descente de gradient, la rétropropagation, la vérification nemériqu

GX JUDGLHQW OfTHQWU D v Q HoweifiQig lec @bts@t la®dduldrid®RiahOqPH GH

1. Pour rentrer dans le vif du sujet et comprendre |&sansformerset BERT

VASWANI, A., SHAZEER, N., PARMAR, N., etal. Attention is all you need. Advances in neural
information processing systems[En ligne], 2017, vol. 30.[Consulté le 20/11/2022]. Dis ponible
j O 9 DG UH Mitpdd/arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf >

Ce papier commit par une équipe de Google Brain a été publié pour la premiére fois en 2017
dans la revue NeurlPS. C'est un papier fondateur dans I'émergence du TAL et ses performances
en, apprentissage profond, actuelles. Il a été cité plus de 31000c®aarticle, les auteurs
présentent, pour la premiere fois, I'architecture td@ssformers C'est une architecture de
modéle qui repose entiérement sur un mécanisme d'attention pour déterminer les dépendances
globales entre l'entrée et la sortie. Ce pap@ntre notamment que cette architecture de
transformempermet une parallélisation beaucoup plus importante et améliore considérablement
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la qualité de la traduction aprés avoir été entrainé pendant a peine douze heures sur huit GPU
P100. Le papier se litien et est facile a suivre.

6DUNDU $ $00 \RX QHHG WR NQRZ DERXW?2 USMEMHQWLRQ
Understanding. 2 parties. Towards Data Science, 2022[Consulté le 22/11/2022]
Disponible a l'adresse : fhttps://towardsdatascience.com/alyou-needto-know-about:|
attention-and-transformers-in-depth-understanding-part-1-552f0b41d02%

Il s'agit d'un long article qui parle de presque tout ce qu'il faut savoir sur le mécanisme
d'attention, y compris SeltAttention, Query, Keys, Values, Mtiitead Attention, Masked

Multi Head Attention,et Transformers avec en plus quelques détails sur BERT et GPT.

/I TDUWLFOH HVW HQ UpDOLWpP GLYLVp HQ GHX[ SDUWLHV GF
ID SUHPLqUH SDUWLH OfDXWHXU FRXYUH WRXV OHV EORFV (
en profondeur : I'architectureransformer L'article est complet et tres pédagogique : c'est la

plus claire explication du mécanisme d'attention que yagmpulser.

Khalid, S. BERT Explained: A Complete Guide with Theory and Tutorial. Medium,
2019.[Consulté le 20/112022]Disponible a l'adresse :
4https://medium.com/@samia.khalid/bertexplained-a-completequide-with -theory-and- |
tutorial -3ac9ebc8fare

Dans la premiére partie de cet article, l'auteur passe en revue les aspects théoriques de BERT,
tandis quadans la deuxieme partie, il l'illustre avec un exemple pratique. L'article est construit
autour de cing question : Pourquoi BERT étiaittcessaire ? Quelle est I'idée de base derriere

le modéle ? Comment il marche ? Quand jmeututiliser et commerie finetuner? Comment
pouvonsnous l'utiliser ? Et enfin, il illustre l'utilisation de BERT pour la classification de texte

par un tutoriel.

4 DES POINTS DE DETAILS QUI ONT LEUR IMPORTANCE

HEIDELBERG. Positional embeddings in transformersEXPLAINED | Demystifying
positional encodings.[Vidéo en ligne]. 2021. 9min 39[Consulté le 20/11/2022].
Disponible a I'adresse :fhttps://www.youtube.com/watch?v=1biZfFLPRSY]

V

Cette vidéo adresse de maniere clair et explicite un des points technique, mais clé, du papier
« Attention is all your need : ce que sont legositional embeddingse qu'ils requiérentt

elle expliqgue de maniére accessible le role fmwtions sinus et cosinus dans leurs
implémentations.
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Khanna, C. Word, Subword, and Character-Based Tokenization: Know the Difference.
Towards Data Science, 2021JCRQVXOWp OH @ 'LVSRQLEOH
4https://towardsdatascience.com/woresubword-and-character-basedtokenization- |
know-the-difference-ea0976b64e1¥

'DQV FHW D unshoFd® id pflénmeWddakenizationet les différents algorithme qui
permettent de le traiter. Il commence par défintokenizationpuis il adresse leokenization

des mots, puis ltokenizatiorbasée sur les caractéres enfin il adresse celle basée sur les sous
mots. L'article est accessible a un non informaticien.
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