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Résumé

Cet article présente une revue de la littérature pour la tdche
d’inférence en langue naturelle (Natural Language Infe-
rence en anglais) appliquée aux essais cliniques. La tdche
d’inférence en langue naturelle implique différents niveaux
de raisonnement, a la fois sur le plan sémantique, numé-
rique et en utilisant des connaissances du monde réel. Son
application aux données de santé, en particulier aux essais
cliniques, améne un défi supplémentaire lié au vocabulaire
spécifique. Dans nos travaux nous nous concentrons sur les
récentes avancées dans ce domaine en réalisant une revue
de la littérature parue entre 2022 et 2023. En appliquant la
méthode PRISMA, nous avons analysé 74 études issues de
diverses bases de données.
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Abstract

This paper presents a review of the recent literature on Na-
tural Language Inference (NLI) applied to clinical trials.
NLI implies different levels of reasoning, both on a semantic
level, numerical reasoning or using real-world knowledge.
Applying it on medical data, especially on clinical trials,
involves further challenges due to domain-specific vocabu-
lary. In our work, we focus on recent changes in the domain
by conducting a literature review of studies published bet-
ween 2022 and 2023. Using the PRISMA framework, we
analyzed 74 studies taken from different databases.
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1 Introduction

La tache de Reconnaissance d’Implication Textuelle (Reco-
gnising Textual Entailment (RTE) en anglais) a été popula-
risée lors de la campagne d’évaluation PASCAL [12] . La
tache d’inférence en langue naturelle (ILN) (Natural Lan-
guage Inference (NLI) en anglais) est équivalente a celle
de RTE et a notamment été formalisée par [32]. Le but de
I’ILN est de déterminer si pour une prémisse donnée, 1’hy-
pothese considérée peut étre inférée depuis cette prémisse

(entailment en anglais) ou s’il existe une contradiction entre
celles-ci.

Hypotheése : « Le patient ne souffre pas de diabéte. »,
Prémisse : « Le patient s’est injecté 1 unité d’insuline a 7
heures. » — Contradiction.

Nous étudions ici I’application de I’'ILN au domaine des es-
sais cliniques. Un essai clinique a pour but d’étudier I’effi-
cacité d’un nouveau traitement ou protocole développé pré-
cédemment en laboratoire. Pour ce faire, les chercheurs ont
besoin de recruter une population de patients ayant un pro-
fil clinique bien défini. Les essais cliniques comprennent de
nombreuses informations telles que : les criteres d’éligibi-
lité, les interventions médicales effectuées, les effets secon-
daires ainsi que les résultats. L’ILN peut étre appliquée aux
essais cliniques en considérant le rapport d’essai clinique
en tant que prémisse. L hypothese peut quand a elle illus-
trer différentes situations telles que le profil d’un patient ou
encore une affirmation portant sur les résultats obtenus lors
de I’essai clinique.

Cette revue a pour but de synthétiser les différentes études
sur le sujet parues entre 2022 et 2023 pour établir un état
de I’art des techniques employées et des ressources dispo-
nibles tout en déterminant comment I’ILN pourrait &tre bé-
néfique aux essais cliniques, ainsi que déterminer les dé-
fis et perspectives du domaine. Dans la suite de cet article,
nous présentons des travaux et revues antérieures sur I’ILN
et le TAL dans le domaine clinique (sec. @) les méthodes
employées pour réaliser notre revue de la littérature (sec.[3)),
et la synthese des articles étudiés, en commengant par le
domaine général, pour se spécialiser vers I'ILN dans le do-
maine clinique (sec. ). Nous résumons enfin nos contribu-
tions et des pistes de travaux futurs (sec.[3).

2 Travaux connexes

D’autres revues de la littérature se sont intéressées aux ap-
plications du traitement automatique des langues (TAL)
dans un contexte clinique, ainsi qu’aux avantages que le
TAL pourrait apporter au domaine. Gao et al. [15] re-
groupent les différentes tiches de TAL disponibles dans le
domaine clinique en analysant 35 études de 2007 a 2021
recensées en considérant les bases de données suivantes :
PubMed, Embase, ACM Digital Library, WebOfScience et
ACL Anthology. Crema et al. [11] se concentrent sur les
ressources et techniques pour I’extraction d’information,



les taches de classification et I’inférence de données pour le
traitement des dossiers médicaux informatisés dans le do-
maine des neurosciences et de la psychiatrie. Idnay et al.
[24]] ont fait une revue de onze études présentant des sys-
temes d’aide au recrutement de patients dans des essais cli-
niques. Dans le domaine général, Putra et al. [38] a fait une
large revue des applications, jeux de données, approches
et défis pour le RTE, en analysant 274 études parues entre
2012 et 2021. Notre contribution se distingue des précé-
dentes en examinant des études plus récentes publiées en
2022 et 2023 et en se focalisant sur la tiche d’ILN.

3 Méthodes

Pour sélectionner les articles de cette revue nous avons
suivi la méthode de référence Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analysis (PRISMA) [34]
(voir fig. [T). Nous avons sélectionné des bases de données
en accord avec notre domaine : PubMed, ACL Anthology,
Science Direct, Scopus, ACM, DBLP, Web Of Science et
IEEE. Nous avons ensuite défini les requétes suivantes que
nous avons exécutées sur les moteurs de recherche de ces
bases de données :

1. clinical AND "Natural Language Processing" AND
"Natural Language Inference" OR NLI

2. clinical AND "Textual Entailment" OR TE
3. "Natural Language Inference"

Textual Entailment étant un autre terme pour I’ILN, nous
incluons une requéte avec ce mot clé. Nous récoltons un
total de 1921 articles pour ces trois requétes. Apres avoir
supprimé les 207 doublons, nous obtenons 1714 articles.
Pour préciser notre requéte nous définissons les criteres
d’inclusion et exclusion suivants, que nous vérifions ma-
nuellement :
— Inclusion :

— Apprentissage profond (Deep Learning)

— Apprentissage automatique (Machine Learning)

— Evaluation par des pairs

— Publié en anglais

— Publié entre 2022 et 2023

— Exclusion :

— Multi-modalité, traitement de I’'image

— Etude multi-tiches/non focalisée sur 'ILN
1640 articles sont exclus apres avoir lu leurs titres et résu-
més et en ne considérant que les études parues entre 2022
et 2023, laissant 74 articles. Un article a été rejeté apres
lecture complete. Un article a été ajouté via la releve de ci-
tations dans les articles analysés. Apres lecture complete,
74 articles sont retenus pour notre revue de la littérature.
Parmi ces 74 articles, 23 portent sur la campagne d’évalua-
tion NLI4CT qui traite des essais cliniques en particulier.
Huit études portant sur le domaine clinique mais ne traitant
pas d’essais cliniques sont également inclues dans notre re-
vue. Compte tenu du leur faible nombre, nous considérons
que cette étude porte principalement sur les essais cliniques.
Un tableau récapitulatif des études incluses dans cette revue

est disponible sur notre GitHubP_-] et en annexe dans les ta-
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FIGURE 1 — Diagramme de flux PRISMA

Nous cherchons a répondre aux questions de recherche sui-
vantes :

— Quels sont les méthodes, jeux de données et mo-
deles employés pour résoudre la tache d’infé-
rence en langue naturelle pour le domaine clinique
(sec.@I]et[d2)?

— Comment I'inférence en langue naturelle pourrait-
elle bénéficier au domaine des essais cliniques
(sec. ?

— Quels sont les défis a relever pour l’inférence
en langue naturelle appliquée aux essais cliniques

(sec.[F4)?
4 Résultats

Nous rapportons ici les réponses obtenues aux questions
posées ci-dessus.

4.1 Inférence en langue naturelle dans le do-
maine général

Définition L’inférence en langue naturelle (ILN) fait partie

des taches d’une famille souvent désignée comme « Com-

préhension de la langue naturelle » (Natural Language Un-

derstanding (NLU) en anglais). Le modele doit apprendre

une fonction

f(hispi) = i
ou h; est une hypothese, p; une prémisse et y € e, c,n est

la relation a prédire parmi e (entailment), c (contradiction)
et n (neutral).

1. https://github.com/MathildeAguiar/CTInfer/
blob/main/recentes_avancees_NLI_essais_cliniques/
etudes_2022-2023.md

2. Par ailleurs, dans cet article, nous distinguons ces travaux en les
citant selon le format [auteur, année] qui fait référence a une bibliographie
séparée nommée Etudes incluses.

|
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Pour déterminer la relation a prédire, le modele doit sou-
vent faire appel a plusieurs types d’inférences et connais-
sances : (a) inférence numérique, (b) connaissances du
monde réel et « bon sens ». (a) implique que le modele
est capable de raisonner sur des quantités (savoir faire des
conversions/équivalences etc.), reconnaitre des valeurs nu-
mériques et réaliser tout type de calcul. (b) concerne toutes
les notions de « bon sens » que le modele doit mobiliser,
relatives a la connaissance du monde réel, etc.

Taches et jeux de données existants Pour évaluer les mo-
deles développés, certains travaux mettent a disposition des
jeux de données, et définissent des « tiches » a réaliser. Ces
jeux de données peuvent également €tre mis a disposition
lors de campagnes d’évaluation. Les taches peuvent traiter
d’un aspect linguistique en particulier (comme la négation
[[L8L[22], 1a présupposition et I’'implicature [26], etc.) ou en-
core étre destinées a évaluer les capacités des modeles sur
un type de document, etc. Dans le contexte de notre revue
nous nous limitons aux jeux de données publiés entre 2022
et 2023. Dans le domaine général, nous observons un effort
apporté pour publier des jeux de données dans d’autres
langues que 1’anglais : arabe [Al Jallad et Ghneim, 2023],
vietnamien [Huynh et al., 2022], certaines langues in-
diennes [Aggarwal et al., 2022] et méme pour des langues
tres peu dotées en ressources linguistiques informatisées
comme le créole jamaicain [Armstrong et al., 2022] et
les langues indigeénes d’Amérique [Kann eral., 2022].
Certains de ces jeux de données sont créés a partir de
données originales en langue cible (par exemple en
extrayant les prémisses d’articles de journaux, sites
gouvernementaux, etc.) [Huynh efal., 2022]. D’autres
approches  [Kumar Upadhyay et Kumar Upadhya, 2023,
Aggarwal et al., 2022] utilisent des outils de traduction
automatique, associés a une vérification manuelle, pour
traduire des jeux de données pré-existants comme XNLI
[LQ]. Cette derniere approche permet d’obtenir des jeux de
données plus conséquents mais souvent au détriment de la
qualité des exemples produits.

D’autres tiches s’intéressent a un phénomene linguistique
en particulier, comme par exemple [Truong et al., 2022] qui
a développé un jeu de données pour évaluer la capacité des
modeles de langue a raisonner en présence de négations.
[Liu et al., 2022] propose une nouvelle fagon de construire
des jeux de données pour I'ILN en générant des prémisses
supplémentaires a partir d’un jeu de données existant en uti-
lisant GPT-3 [6]. La majorité des jeux cités précédemment
sont constitués d’une prémisse, pouvant aller d’une simple
phrase a un document complet, d’une hypothese, générale-
ment une seule phrase, et du label associé.

Par ailleurs, il existe quelques jeux de données propres
a certains domaines : domaine clinique (voir Sec [#4.2),
scientifique en général [Sadat et Caragea, 2022] ou juri-
dique [27]].

Différentes approches Traditionnellement, 1’'une des ap-
proches la plus courante pour I'ILN est basée sur des mo-
deles discriminants (modeles de langue masqués, MLM)
comme BERT [13]], RoBERTa [31]], DeBERTa [[19] ou en-

core des Sentence-Transformers comme Sentence-BERT
[41]. Ces modeles sont utilisés comme encodeurs devant
un classifieur que 1’on entraine sur une tache donnée, en
affinant éventuellement le modele en méme temps (finetu-
ning) [Gubelmann et al., 2023, Liu et al., 2022]. Bien que
moins courant, il est aussi possible d’affiner des modeles
génératifs pré-entrainés et de leur apposer une couche fi-
nale linéaire pour réaliser les prédictions sur la tiche d’ ILN
[Huang et al., 2023].

D’autres approches utilisent I’apprentissage contrastif
en entrainant leur modeles sur des paires contenant
des exemples positifs et négatifs et en essayant de
minimiser a la fois la fonction de perte de ces
exemples contrastifs et celle pour la classification
[Mersinias et Valvis, 2022, Li et al., 2022, Li et al., 2023,
Corréa Dias et al., 2023, Feng et al., 2023].

Pour augmenter la performance des résultats obte-
nus suite a un entrainement, [Vladika et Matthes, 2023,
Zhou et al., 2023] utilisent un ensemble de plusieurs mo-
deles (le méme modele entrainé avec des amorces aléa-
toires différentes ou des modeles totalement différents)
qu’ils font voter a la majorité pour déterminer le label
a prédire. Lorsque la prémisse est un texte de plusieurs
phrases, déterminer quelles phrases contiennent des in-
dices permettant de déterminer la relation peut étre utile.
[Vladika et Matthes, 2023] emploie pour cela un appren-
tissage multi-tiche qui apprend simultanément a détermi-
ner quelles phrases contiennent des indices et quelle re-
lation existe entre prémisse et hypothése. D’autres sys-
temes inserent cette étape de classification des phrases
avant [Alameldin et Williamson, 2023, Bevan et al., 2023]
ou apres [Zhou et al., 2023, Zhao et al., 2023] la tiche
d’ILN proprement dite, en utilisant deux modeles distincts.

Comme mentionné plus haut, les jeux de données
peuvent étre de taille restreinte, en particulier pour une
langue a faibles ressources ou un domaine spécifique.
[Kann ef al., 2022] tirent avantage de 1’ apprentissage trans-
lingue ou multilingue qui permet aux langues peu dotées de
bénéficier de connaissances apprises par un modele entrainé
sur des langues bénéficiant de beaucoup de données.

Méthodes d’évaluation La majorité des systemes sont éva-
Iués en utilisant la mesure F1, la précision, le rappel ou
I’exactitude (accuracy). Certaines études cherchent égale-
ment a dépister un probleme présent dans certains jeux
de données ou la formulation de I’hypotheése permet sou-
vent a elle seule de prédire la relation [37]. La perfor-
mance d’un modele entrainé uniquement sur I’hypothese
donne alors une base de comparaison qui permet de quan-
tifier ce biais [Asael et al., 2022, Armstrong et al., 2022,
Saxon et al., 2023, Jullien et al., 2023a].

Domaines d’application La tiche d’ILN peut servir de
base pour la réalisation de taches « de plus haut niveau »
comme le résumé automatique [28} 5] ou la recherche de
réponses a des questions [2]]. Dans ces cas, I'ILN peut étre
utilisée lors d’un apprentissage par transfert, soit en utili-
sant directement un modele déja pré-entrainé sur une tiche
d’ILN [Kann et al., 2022], [36]], soit en prolongeant son ap-



prentissage sur la tache visée. Une autre approche est d’uti-
liser le jeu de données d’ILN en combinaison avec une ou
plusieurs taches cibles lors d’un apprentissage multi-tiche

[8]].

4.2 Méthodes, modeles et jeux de données
dans le domaine clinique

Jeux de données e jeu de données BioNLI
[Bastan et al., 2022] est construit automatiquement a
partir de résumés de publications PubMedEL ot la prémisse
décrit une expérience scientifique et contient les éléments
pour en déduire la relation d’inférence, alors que 1’hypo-
theése résume 1’expérience décrite dans la prémisse. Les
exemples originaux extraits depuis PubMed sont tous des
exemples positifs (labellisés entailment). Les exemples
négatifs sont construits automatiquement en transformant
des exemples positifs en utilisant des régles comme
I’« inversion d’entités nommées ». [Bastan et al., 2022] ont
entrainé un classifieur en utilisant uniquement 1’hypothese
en entrée et obtiennent un score F1 moyen de 0.63, soit
seulement 10 points de moins que lorsque I’hypothese et la
prémisse sont utilisées pour 1’entralnement, ce qui indique
la présence d’artefacts.

NLI4CT regroupe une collection d’essais cliniques sur des
traitements pour le cancer du sein issus de clinicaltrials.gov.
Ceux-ci vont constituer les prémisses du jeu de données.
IIs possedent les sections suivantes : Eligibilité, Interven-
tion, Effet secondaires et Résultats. 1l existe deux types
d’exemples : Simple, et Comparaison, ou deux documents
sont mis en parallele pour pouvoir déduire leur relation avec
une hypothese donnée. Les hypotheses sont créées par des
experts cliniciens et un soin particulier a été apporté au
fait de ne pas créer d’hypotheses triviales, en diversifiant
les styles et les tournures de phrases employées. Le but
est d’évaluer différents types d’inférence : connaissance du
monde réel, numérique et biomédicale (comme les syno-
nymes, les relations taxonomiques et les acronymes). Mal-
gré le soin apporté a la création des hypotheses et a 1’anno-
tation, NLI4CT souffre tout de méme de la présence d’arte-
facts.

Méthodes La campagne d’évaluation NLI4CT
[Jullien et al., 2023b] de SemEval 2023 a incité le dé-
veloppement de nombreux systemes et a ainsi diversifié les
approches cherchant a traiter cette tiche. Une partie des
systemes [Vassileva et al., 2023, Volosincu et al., 2023,
Wang et al., 2023] tirent parti d’un apprentissage par
transfert en utilisant des modeles MLM pré-entrainés
sur des taches ou données biomédicales ou cliniques
comme ClinicalBERT [23], BioBERT [29] et bien
d’autres. De nouvelles approches utilisent des grands
modeles de langue autorégressifs (Large Language Mo-
dels, LLM) [Zhao etal.,2023, Pahwa et Pahwa, 2023,
Rajamanickam et Rajaraman, 2023,

Kanakarajan et Sankarasubbu, 2023]. Ils les amorcent
par un texte (prompt) qui contient généralement des
instructions et éventuellement quelques exemples et solu-

3. https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

tions associées (démonstrations) (Few-Shot Learning) ou
pas (Zero-Shot Learning). [Zhao et al., 2023] utilisent le
concept de chaine de pensée [45] dans ses démonstrations
pour décortiquer le raisonnement a suivre pour résoudre
la tache. [Rajamanickam et Rajaraman, 2023] utilisent des
regles en post-génération pour étayer la réponse produite
par le modele. [Kanakarajan et Sankarasubbu, 2023] af-
finent Flan-T5 [9] en utilisant leurs propres instructions
(instruction-tuning).

Pour pallier le manque de données, [Feng et al., 2023,
Takehana et al., 2023] proposent plusieurs techniques
d’augmentation de données, comme perturber de facon
aléatoire les données, créer de nouveaux exemples en
remplagant certains termes par leurs synonymes ou encore
traduire les exemples dans une langue étrangere puis
les re-traduire dans leur langue d’origine. Cette tech-
nique a permis a [Feng ef al., 2023] de gagner quelques
points de score F1, mais comparé aux autres systemes
soumis pour la campagne d’évaluation, ces deux sys-
témes ont une moins bonne performance que les autres.
[Alameldin et Williamson, 2023] poursuivent le pré-
entralnement de leur modele initial sur des documents
supplémentaires issus de clinicaltrials.gov| pour obtenir des
modeles entrainés sur des données similaires a la tache
cible.

[Conceigdo et al., 2023] utilisent plusieurs ontologies mé-
dicales comme I’Ontology of Adverse Events (OAE)
[20] pour annoter des entités. En plus des annota-
tions, ils utilisent des régles de simplification et de
conversion numérique. La prédiction est ensuite fondée
sur un score de similarité entre prémisse et hypothese.
[Noor Mohamed et Srinivasan, 2023] utilisent aussi une
combinaison d’informations issues de bases de connais-
sances et d’un ensemble de reégles sémantiques : regle pour
la double négation, pour la déduction, pour les conditions,
etc. L ajout d’annotations supplémentaires et de regles ont
augmenté la performance des modeles mais en comparaison
a d’autres approches évaluées sur NLI4CT, ces approches
restent parmi les moins performantes.

Modéles Certaines approches utilisent des MLM pré-
entrainés sur des données du domaine général comme
BERT, DistilBERT [43]], RoBERTa, StructBERT [44]], De-
BERTa, SBERT ou Longformer [4]. Dans I’édition 2023
de NLI4CT, de nombreuses équipes ont employé des LLM,
aussi bien des décodeurs comme GPT2 [39], GPT-3.5,
ChatGPT que des modeles séquence-a-séquence comme
BART [30]], TS5 [40] ou sa version affinée sur des instruc-
tions Flan-T5 [9]], ou encore sa version affinée sur des ar-
ticles scientifiques SciFive [35]].

D’autres approches préferent employer des modeles pré-
entrainés sur des données biomédicales comme BioBERT,
BioLinkBERT [46] ou SciBERT [3]. Leur entrainement
étant sur un vocabulaire proche de celui du vocabulaire
clinique, cela peut apporter un gain de performance. En-
fin, UmIsBERT [33], ClinicalBERT et BioClinicalBERT
[1] ont été pré-entrainés sur des dossiers médicaux élec-
troniques et PubMedBERT [16] a été pré-entrainé sur des
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publications issues de PubMed.

4.3 Bénéfices de I'ILN pour le domaine des
essais cliniques

Les essais cliniques se déroulent généralement sur plusieurs
années et sont un processus coliteux. La numérisation de
ces essais cliniques est réalisée dans le but d’automatiser
certaines phases du processus et de faciliter 1’acces aux
résultats et autres données dont les chercheurs pourraient
avoir besoin. Inan er al. [25] relévent trois niveaux aux-
quels cette numérisation cherche a contribuer : le recrute-
ment de patients, la collecte de données de santé et 1’analyse
des données collectées. L’ objectif visé est notamment de ré-
duire les cofits liés au recrutement des patients ; de recruter
des patients ayant des profils plus variés tout en correspon-
dant aux criteres d’éligibilité définis pour 1’essai clinique;
de simplifier le traitement et 1’exploitation des résultats ob-
tenus [42].

Zhang et al. [48] proposent une méthode pour le recrute-
ment de patients en modélisant leur dossier médical électro-
nique et les criteres d’éligibilité d’un essai clinique donné
en les traduisant en une tiche d’ILN. Les documents pa-
tients et les criteres d’éligibilité sont modélisés en utilisant
des vecteurs de mots distincts basés sur BERT et Clinical-
BERT. Les auteurs appliquent ensuite un module de raison-
nement numérique puis détermine la relation entre prémisse
et hypothese. Dhayne et Kalani [[14] proposent une solution
similaire mais plutot que de prédire une relation (entailment
ou contradiction), ils calculent un score de similarité
continu entre les données d’un patient et les criteres d’éli-
gibilité. [Widiana et al., 2022] et [Sosa et al., 2023] pro-
posent tous deux d’utiliser I'ILN pour exploiter la littérature
liée au COVID-19. [Widiana et al., 2022] ont développé un
systeéme permettant de valider une affirmation donnée en
la confrontant a la littérature existante. Pour ce faire ils
détectent les informations dans les études considérées qui
supportent cette affirmation puis, en fonction de cela, pré-
disent s’il y a une implication. [Sosa et al., 2023] utilisent
des paires de phrases issues de la littérature et cherchent a
déterminer si les phrases d’'une méme paire se contredisent.
Le but étant qu’en période de pandémie, pour trouver un
traitement adéquat, les chercheurs devaient se fonder sur
des études dont la qualité pouvait étre variable ; ce systeme
de détection de contradiction visait a aider a étayer le choix
du traitement a administrer. [Chen et al., 2023] ont déve-
loppé un systeme de détection de symptdmes et du statut
associé a ce symptdme (si le patient souffre ou non de celui-
ci). Le modele utilise a la fois 1’hypothese, la prémisse et la
définition du symptome concerné pour déterminer quel la-
bel prédire. Ce type de systeéme pourrait étre utile lorsque
I’on cherche a déterminer si un patient convient aux criteres
d’éligibilité ou encore pour détecter des effets secondaires
suite a la prise d’un traitement.

4.4 Défis et perspectives

La présence d’artefacts dans les jeux de données est un pro-
bleme récurrent a la fois dans le domaine général et dans
les jeux de données cliniques [21]]. Ces artefacts vont don-

ner des indications au modele pour prédire un label sans
méme tenir compte de la relation réelle entre 1’hypothese
et/ou la prémisse. Certains mots sont en effet plus souvent
utilisés dans les hypotheses correspondant a un label en par-
ticulier [17], par exemple I’emploi d’adverbes de négation
pour les instances labélisées en tant que contradiction ou
encore I’utilisation de mot génériques tels que animal ou
instrument pour les instances labélisées entailment. La lon-
gueur de I’hypotheése est aussi une forme d’artefact, avec
les hypotheses des instances labélisées entailment générale-
ment les plus courtes et celles neutre les plus longues. Pour
détecter simplement si un jeu de données contient ces arte-
facts, Poliak et al. [37] ont entrainé un modele en considé-
rant seulement les hypotheéses comme séquence d’entrée. Si
le modele est capable d’obtenir un bon score lors de 1’éva-
luation, c’est que les hypotheéses contiennent des indices
sur lesquels le modele peut s’appuyer pour « deviner » le
bon label. [Jullien et al., 2023a] observent des résultats si-
milaires pour NLI4CT. Ces artefacts sont en majorité dus
a I’utilisation d’annotateurs peu entrainés (par exemple re-
crutés via Amazon Mechanical Turk) lors de la création des
exemples d’entrainement. La solution serait d’employer des
annotateurs hautement qualifiés et de s’assurer de la diver-
sité des exemples générés. Cependant cela représente un
certain cofit financier. De ce fait, les jeux de données de
bonne qualité sont généralement de taille restreinte. Cette
difficulté a recruter des annotateurs qualifiés a aussi pour
conséquence de limiter la diversité linguistique des jeux de
données a disposition. En effet, a I’heure ol nous écrivons
cet article, aucun jeu de données en frangais, en espagnol ou
encore en italien n’est encore disponible pour I'ILN dans le
domaine clinique.

Cela ouvre de nombreuses perspectives pour des travaux
futurs aussi bien en général que pour le domaine clinique.
Limiter les artefacts dans les jeux de données pourrait per-
mettre de mieux appréhender la tiche. Le développement
de jeux de données dans d’autres langues permettrait égale-
ment une mise en lumiere d’études cliniques a une échelle
plus locale. Pour une tiche donnée, les méthodes basées
sur des regles ou réalisant un simple entrainement sont sou-
vent surpassées par des systemes plus complexes utilisant
par exemple I’apprentissage multi-tdche ou détectant tout
d’abord les indices dans les séquences d’entrée pour ensuite
appliquer la tache d’ILN. Certaines des approches utilisant
des LLM, notamment en affinant ces derniers sur des ins-
tructions, ont obtenu des résultats comparables a ceux ob-
tenus avec des méthodes classiques. Cependant le fonction-
nement de ces modeles reste plutdt opaque. Les réponses
générées par ce type de modeles restent encore une piste
a explorer. Certains travaux comme le jeux de données e-
SNLI [[7] ou encore INTERACTION [47] essayent d’éva-
luer et d’expliquer les justifications générées par les LLMs.

5 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article nous avons présenté une revue de la lit-
térature récente (de 2022 a 2023) de I'inférence en langue
naturelle focalisée sur les essais cliniques. En suivant la mé-



thode PRISMA, nous avons récolté 1921 articles et apres
sélection nous en avons étudié 74. Nous avons relevé les
différents modeles, jeux de données et approches présen-
tés dans la littérature, a la fois pour le domaine général et
clinique. Nous avons ensuite présenté quels bénéfices 'ILN
pourrait apporter aux essais cliniques. Enfin nous avons pré-
senté les différents défis et perspectives.

Nous constatons que la tiche d’ILN pour les essais cli-
niques est en plein essor avec 1’organisation d’une cam-
pagne d’évaluation ou des méthodes diverses et nombreuses
ont été proposées. Des défis restent cependant & relever,
comme la présence de biais dans les jeux de données, le
manque de données ou le peu de diversité linguistique.
Quelques études appliquent I'ILN au domaine clinique en
I’utilisant comme auxiliaire pour aborder d’autres taches de
TAL (réponse a des questions, extraction de relations) ou
dans des systemes plus finalisés a destination des profes-
sionnels de santé comme des systemes d’aide a la décision
ou de sélection de patients pour des essais cliniques.

Une suite consistera a compléter cette étude avec les tra-
vaux antérieurs a 2022, que nous avons aussi collectés.
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