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INTRODUCTION

80% des données cliniques pertinentes sont non
structurees

Comment représenter efficacement les données textuelles
pour l'apprentissage automatique?



Approches classiques : un mot / n-gram = une variable

Problemes:

e Pas de notion de distance semantique
e Tres grand nombre de variables
e Données eéparses

mot hospitalisé asthme occlusion ... colique intestinale aigue
asthme 0 1 0 0 0 0
colique 0 0 0 1 0 0

Intestinale 0 0 0 0 1 0




e Représentation dense des mots
e \ecteurs de nombres reels

e Dimension independante de la taille du vocabulaire
e Proximité dans l'espace vectoriel corrélée a la similarite

sémantique

mots 0 1
asthme 0.888 0.014
colique 0.017 1.500
intestinale -0.420 1.880

intestinale

O coliﬂue

asthme




Les Embeddings permettent WOMAN
d'utiliser le calcul vectoriel

pour effectuer des MAN /

transformations sémantiques UNCLE

AUNT

QUEEN

/

KING

King + (Woman - Man) = Queen




e 2013 : Word2Vec 2013 :

m réseau de neurones pour creéer les embeddings

® 2014 :GloVe
m "global vectors"”, matrice de co-occurence utilisant le corpus entier

e 2014 : Doc2Vec
m \ecteurs de Documents

e 2016 : FastText
m Décomposition des mots en n-grams de caracteres

e 2018: ELMo
m utilise l'ordre des mots (LSTM bi-directionnel)

e 2018 : BERT
m utilise des "attention network" (Transformer)
m gestion des homonymes

e 2018 : Flair
m Zalando Research

®m PoS tagging, named entities recognition

e 2019: ALBERT
m Améliore BERT : moins de parametres, entrainement plus rapide
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Word Embeddings (non supervisé) :
Enrichissement de l'annotation sémantique

Document Embeddings (supervisé) :
Prediction du type de document

"Séjour Embeddings" (supervisé) :
Aide au codage de l'activité hospitaliere

"Patient Embedding" (non supervisé) :
Création de cohortes pour la recherche, aide au diagnostic




Co-directeurs : Co-Encadrant:

e Professeur S.J. Darmoni e Docteur J. Grosjean
e Professeur S. Canu

Objectifs :
Exploration des applications des Embeddings aux documents
medicaux :

evaluation, application en vie réelle sur les documents de
l'entrepot du CHU de Rouen

Date de debut : Octobre 2019




e Documents méedicaux au CHU de Rouen:
m "Big Data": = 17 millions de documents

Problematique 1:
Types de documents:

e Compte rendu de séjour / d'acte / opératoire, ordonnance,
consultation, ...

e Métadonnée existante dans le systeme d'information
hospitalier
e [Incompléete: = 10% non types
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Accuracy: 98.37 %

pred \ actual ACCOUCHEMENT CHIMIO CONSULT CRACTE CRO CRSEJ ORDO PAILLASSE PARQUET SIPO
ACCOUCHEMENT 0 0 0 0 1 0 0 0 0

CHIMIO 0 0 0 0 8 0 0 0 0

CONSULT 0 0 147 0 0 7 0 0 0
CRACTE 1 2 231 530 721 98 2 16 0
CRO 0 0 1 178 32 0 0 0 0
CRSEJ 5 81 13 1951 163 21 0 0 6
ORDO 0 0 0 338 0 17 0 0 0

PAILLASSE 0 0 0 0 0 0 0 0 0

PARQUET 0 0 0 5 0 0 0 0 0
SIPO 0 0 0 0 0 20 0 0 0
Class

Accuracy 93.18 95.8 79.46 98.18 87.2 98.4 99.84 99.69 96.72 97.16
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e Exploration de 'exploitation des documents médicaux par les techniques
d'embeddings
e Premiers résultats satisfaisants pour la classification des documents
®m bonnes performances
m permettant la complétion des données manquantes + correction
potentielle de données erronées (en cours d'évaluation)
m possibilité d'utiliser d'autres métadonnées pour la classification
e Suite:
m évaluation manuelle de la classification des documents
B mise en oeuvre des autres applications des Embeddings
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