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Motivation : faciliter
|'extraction de connaissances
a partir des textes cliniques (1/2)

* Intérét des textes cliniques, notamment dans les études observationnelles
* Pour inclure ou exclure les patients d’une étude
* Pour capturer la variable réponse ou les co-variables

Outils de TAL
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Motivation : faciliter
|'extraction de connaissances
a partir des textes cliniques (2/2)

* Les textes cliniqgues sont complexes * Les outils de Traitement Automatique des
* Langue spécifique (en langue locale, Langues (TAL)
vocabulaire spécialisé, acronymes, style - Evoluent rapidement

télégraphique , etc.)
* Tres variables selon le pays, la structure
de soin (hopital, spécialité, auteur, etc.)
* Difficilement partageables

* Marchent mieux quand ils sont adaptés a la
tache et au type de textes utilisés

e Peuvent nécessiter l'utilisation de calculateur
hébergés par des tiers
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Motivation : faciliter
|'extraction de connaissances
a partir des textes cliniques (2/2)

* Les textes cliniqgues sont complexes * Les outils de Traitement Automatique des
* Langue spécifique (en langue locale, Langues (TAL)
vocabulaire spécialisé, acronymes, style - Evoluent rapidement

télégraphique , etc.)
* Tres variables selon le pays, la structure
de soin (hopital, spécialité, auteur, etc.)
* Difficilement partageables

* Marchent mieux quand ils sont adaptés a la
tache et au type de textes utilisés

e Peuvent nécessiter l'utilisation de calculateur
hébergés par des tiers

Outils de TAL

~ |  Heart

—>Difficile de prévoir I'efficacité d’un outil
N 0 Etudes
+ Entrepot de . .
données cliniques sur un type de textes particuliers 0 observationnelles
Textes hes

cliniques —>Besoin d’outils spécifiques pour faciliter la comparaison
(non structurés)




Les approches de |'etat de l'art

Constitution de “gros entrepéts”, ex : 'EDS de 'AP-HP
. Approches féedereées
Entrainement sur données ouvertes et affinage sur données locales

Dans tous les cas : besoin de reproduire et comparer les performance
- vide dans le domaine de l'informatique médicale

vs. les outils de gestions de workflow en bioinformatique (Galaxy,
SnakeMake)



Methode :
Encapsulation d'outils de TAL pour le
développement de pipelines reproductibles

* lllustration de cette approche avec le développement de pipelines pour un
banc d’essai de

- 4 outils de reconnaissance d’entités nommeées (REN)
- 3 corpus de textes cliniques

* Avec la bibliotheque medkit



1.  UMLSMatcher : 'approche dictionnaire 4 OUtIIS de REN

« Input1 : le fichier MRCONSO.RRF de 'UMLS (ou le votre qui suit la méme structure)
« Input2 : les groups sémantiques de 'UMLS
« Algo : similarité floue

2. DrBERT: I'approche Transformer v1 [1]
« Architecture ROBERTa
« Entrainé from scratch sur le corpus NACHOS (francais, biomédical)

3. CamemBERT-bio : I'approche Transformer v2 [2]
« Architecture ROBERTa

« Entrainé sur le corpus OSCAR fr (frangais, domaine général), ajusté finement sur biomed-fr
(qui inclut une partie de E3C)

4. GPTMatcher : I'approche générative

GPT3.5 Turbo

SpaCy-lim

Chain of thoughts

Few shots : 12 phrases annotés manuellement de QUAERO

[1] Labrak et al. DrBERT : A robust pre-trained model in French for biomedical and clinical domains. In ACL, 2023.
[2] Touchent et al. CamemBERT-bio : a tasty French language model better for your health. arXiv preprint, 2023



3 corpus de textes cliniques en francais
1. QUAERO 3]

« Titres d’article MEDLINE et notices de médicaments

« Annotés manuellement
« Types annotés : UMLS Semantic groups: Chemical and Drugs, Disorder, Procedures et d’autres

2. CAS-M2

« Cas cliniques du corpus CAS [4]
« Annotés manuellement par des étudiants en M2
« Types annoteés : probleme, test et traitement

3. E3C [5]
- Cas cliniques en cinq langues, ici seulement le sous-ensemble francais

« Annotés manuellement, semi- et automatiquement, ici seulement le sous-ensemble
manuellement annoté

- Type annoté : Disorder

[3] Névéol, et al. The QUAERO French medical corpus : A ressource for medical entity recognition and normalization. In
Proc. of BioText-Mining Work, 2014.

[4] Grabar, et al. CAS : corpus of clinical cases in French. Journal of Biomedical Semantics, 2020.

[5] Magnini et al. The E3C project : European clinical case corpus. Language, 2021.



La bibliotheque medkit (1/2)
Why medkit ?

What tools?
To encapsulate

* Preprocessing

and chain tools e Extraction

...to facilitate reuse and comparison * Classification

e Evaluation ...
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Why medkit ?

To encapsulate

and chain tools

...to facilitate reuse and co

La bibliotheque medkit (1/2)

Converter 1

Converter 2

medkit pipeline

What tools?

* Preprocessing
* Extraction

* Classification

e Evaluation ...
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La bibliotheque medkit (1/2)
Reuse, reuse, reuse

g
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medkit doooan&kspacy

Integrations

Python

() medkit-lib/medkit



1. Pipeline de prétraitement LeS pipelines (1/3)

Corpus bruts N Convertisseur en ) Filtre des - Découpeur documents med.kit
(XML, Brat, JSONL) documents medkit entités chevauchantes en phrases (texte + annotations
manuelles)
2. Pipeline d’entrainement (pour DrBERT et CamemBERT-bio)
4 w
Modg¢éle pré-entrainé
- y,
’ w ]
documents medkit '
(texte + annotations | Ajustement fin —> Outil de REN
manuelles)
-
3. Pipeline d’évaluation
Outil de REN —»[ entité prédite J
documents med.kit . Echantillonneur N Evaluateur mesures d’évaluation
(texte + annotations aléatoire de 1/10eme Seqeval (par ex. score F1)
manuelles)




full text

Les pipelines (2/3)

# Context pipeline that receives full text segments

# and returns preprocessed syntagmas segments with negation attributes.
| context_pipeline = Pipeline(

clean text # Optional name to indicate task performed by a pipeline

# (will be used in provenance data)

name="context",

‘regexp_replacer‘

‘sentence_tokenizer‘

steps=[
| PipelineStep(regexp_replacer, input_keys=["full_text"], output_keys=["clean_text"]),
sentences PipelineStep(sentence_tokenizer, input_keys=["clean_text"], output_keys=["sentences"

PipelineStep(syntagma_tokenizer, input_keys=["sentences"], output_keys=["syntagmas"]
PipelineStep(negation_detector, input_keys=["syntagmas"], output_keys=I[]),

‘syntagn1a_tokenizer’ ]
’
// input_keys=["full_text"],
syntagmas output_keys=["syntagmas"],

‘negaﬁon_detector’

from medkit.text.ner import UMLSMatcher

) umls_matcher = UMLSMatcher(

umls_dir="../data/umls/2021AB/META/",
language="FRE",
cache_dir=".umls_cache/",
attrs_to_copy=["is_negated"],

)

# NER pipeline that receives syntagmas segments
# and return entities matched by 2 different operations
ner_pipeline = Pipeline(

name="ner",

PipelineStep(regexp_matcher, input_keys=["syntagmas"], output_keys=["entities"]),
PipelineStep(umls_matcher, input_keys=["syntagmas"], output_keys=["entities"]),
1,
input_keys=["syntagmas"],
output_keys=["entities"],

entities



full text

‘ regexp_replacer ‘

clean text

‘ sentence_tokenizer ‘

sentences

‘ syntagma_tokenizer ‘

/

syntagmas

‘ negation_detector ’

entities

Les pipelines (2/3)

# Context pipeline that receives full text segments
# and returns preprocessed syntagmas segments with negation attributes.
context_pipeline = Pipeline(

# Optional name to indicate task performed by a pipeline

# (will be used in provenance data)

name="context",

steps=[
PipelineStep(regexp_replacer, input_keys=["full_text"], output_keys=["clean_text"]),
PipelineStep(sentence_tokenizer, input_keys=["clean_text"], output_keys=["sentences"
PipelineStep(syntagma_tokenizer, input_keys=["sentences"], output_keys=["syntagmas"]
PipelineStep(negation_detector, input_keys=["syntagmas"], output_keys=I[]),

1,

input . . R !
outpt pipeline = Pipeline(
steps=[
PipelineStep(context_pipeline, input_keys=["full_text"], output_keys=["syntagmas"]),
PipelineStep(ner_pipeline, input_keys=["syntagmas"], output_keys=["entities"]),
from me ] ’
input_keys=["full_text"],
umls_ma output_keys=["entities"],
uml )
lan

cac

attl DU UUPYS=T I TIcyaTtcu 1y

)

ﬁ':ﬁg P entities = pipeline. run( [doc.raw_segment])
ner_pip
ea for entity in entities:
neg_attr = entity.attrs.get(label="is_negated") [0] Volontairement
! print(entity.label, ":", entity.text) inspiré de scikit learn
33? print("negation:", neg_attr.value, end="\n\n")
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Les pipelines sont disponibles :
- Code: https
- Doc: https

# Tutorial
Context Detection
Entity Matching

Text segmentation

LLI Cookbook

Text spans

Cleaning text with a predefined
operation

Brat integration

Spacy integration

Creating a custom text operation
Using EDS-NLP with medkit
|IAMSystem Matcher

Fine-tuning a Transformers model
with medkit

Detecting text duplicates
Audio transcription

Computing metrics on an audio
dataset

Finding relations, OntoTox
implementation

Benchmark of NER methods on
French clinical corpora

(4 Reference
API Reference
Audio Processing
Core Components
Audio Components
Text Components
1/0 Components
Text Processing
Tools
Training
Changelog

License

v

Les pipelines (3/3)

://github.com/medkit-1ib/medkit
: //medkit.readthedocs.io/

Overview

FORHMHE O

medkit is a Python library which facilitates extraction of features from various modalities of patient data,

including text and audio for now - relational, image, genetic, and others will follow soon.

medkit places a strong emphasis on non-destructive operations, i.e. no loss of information when passing

data from a module to another, and a flexible tracing of data provenance. It enables composition of pipeli
with multiple modules, developed by the HeKA Research Team, contributors, and eventually yours

medkit aims at accelerating the development of a learning health system, with a str

source and community development.
R’\ User Guide
To get started with medkit
Learn more »
EI] Cookbook
To learn medkit by examples

Learn more »

A Warning

The medkit core library is still under heav
change in the future. Please check the BREAKING

details.

dedication to open-

Tutorial

To walk through medkit features
Learn more »

O\ Reference

For developers and contributors

Learn more »

elopment and testing. Some public interfaces may
IGES section of the project's changelog for

CTCETTTY S CUSTOTT TS AT O STa O
Using EDS-NLP with medkit
IAMSystem Matcher

Fine-tuning a Transformers model
with medkit

Detecting text duplicates
Audio transcription

Computing metrics on an audio
dataset

Finding relations, OntoTox

implementation

Benchmark of NER methods on
French clinical corpora

Preprocessing
Training

Evaluation

(4 Reference
API Reference
Audio Processing
Core Components
Audio Components
Text Components
1/0 Components
Text Processing
Tools
Training
Changelog

License
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Preprocessing

from
from
from
from
from
impo
from
from
from
from
from
from
from
from
impo

sentence_tok = SentenceTokenizer(output_label="sentence", punct_chars=["."],keep_punct=True,

pipe

phra

spli

def

def

glob import glob

medkit.core.text import TextDocument

medkit.io.brat import BratInputConverter

medkit.text.postprocessing import filter_overlapping_entities, DocumentSplitter
statistics import mean

rt pandas as pd

medkit.text.segmentation import SentenceTokenizer, SyntagmaTokenizer
medkit.core import Pipeline, DocPipeline, PipelineStep

pathlib import Path

medkit.tools.e3c_corpus import load_data_annotation
medkit.io.doccano import DoccanoInputConverter,DoccanoTask
sklearn.model_selection import train_test_split

medkit.tools.mtsamples import load_mtsamples
medkit.io.medkit_json import save_text_documents
rt json

line_phrase_creator = Pipeline(steps=[PipelineStep(sentence_tok, input_keys=["full_text"

input_keys=["full_text"],
output_keys=["sentences"])

se_creator = DocPipeline(pipeline_phrase_creator)
tter = DocumentSplitter(segment_label="sentence", attr_labels=[])

corpus_specs(_corpus, _title, num_docs):

doc_data =

doc_datal['Documents'] = num_docs

doc_data['Sentences'] = len(_corpus)

doc_data['MSL'] = round(mean([len(sen.text) for sen in _corpusl]))
doc_data['All'] = sum([len(doc.anns.get_entities()) for doc in _corpus])

labels = []
for doc in _corpus:
for ent in doc.anns.get_entities():
if ent.label not in doc_data:
doc_datalent.label] = @
labels.append(ent. label)
doc_datalent.label] += 1

for label in labels:
doc_data[label] = round(doc_datallabel] / doc_data['All'] * 100)

df = pd.DataFrame(doc_data, index=[_title])
return df

load_quaero_split(_split):
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https://github.com/medkit-lib/medkit
https://medkit.readthedocs.io/

Résultats (1/2)

QUAERO CASM2 E3C Moyenne
UMLS matcher 0,48 £0,02 0,31+0,02 0,61=+0,03 0,41
DrBERT spécifique 0,42+0,01 041%£0,02 04 =0,04 0,41
DrBERT générique 044 +0,02 042+0,02 0,43+0,04 0,43
CamemBERT-bio spécifique 0,57 +0,02 0,57+0,0 0,56 0,02 0,57
CamemBERT-bio générique 0,59 +£0,02 0,58+0,01 0,52+0,04 0,58
GPT matcher 0,52+0,03 0,34+0,03 0,55+0,04 0,43

TABLE 2 — Scores F1 pondérés, par outil de NER et par ensemble d’entrainement de corpus.

1.Relativement bas

2. CamemBERT-Bio >
DrBERT (cf.[6])

3. Générique >
spéecifiques

4.Héterogene

Chemical Disorder Procedure
QUAERO CASM2 QUAERO CASM2 QUAERO CASM2
UMLS matcher 0,55+0,06 035+0,05 058=%+0,05 032+0,04 0,29%£0,06 0,25+0,05
DrBERT générique 0,67+0,05 043+0,06 058+0,03 04 +0,03 058+0,04 0,45+0,05
CamemBERT-bio gén, 0,69 +0,04 0,66+0,07 055+0,05 0,61+0,04 06 *=0,08 0,67 0,03
GPT matcher 0,62+0,04 033+0,05 0,58+0,03 042+004 04 £0,02 0,24+0,02

TABLE 3 — Scores F1 par type d’annotations sur les corpus QUAERO et CASM2. Le corpus E3C a un seul type d’annotation
et pour cette raison, les performance pour ce type unique sont celles rapportées dans le Tableau 2.

[6] Naguib et al. Few shot clinical entity recognition in three languages: Masked language models outperform LLM prompting, arXiv, 2024



Résultats (2/2)

Les pipelines développés avec medkit
https://medkit.readthedocs.io/en/stable/cookbook/ner benchmark/index.html

“Facile a reutiliser” :
Notre volonté, mais reste subjectif

1 exemple (qui illustre seulement) : Thibault, etudiant en 4eme année de médecine,
en stage pendant 6 semaines

Quelques retours des utilisateurs de medkit


https://medkit.readthedocs.io/en/stable/cookbook/ner_benchmark/index.html

Discussion

Limites des résultats de pipelines

Ajustement des hyperparametres
Portés de la comparaison : Différence entre Chemical and Drugs et traitement

Ne remplace les bibliotheques et portails de NLP (HF, SpaCy, ens-nlp, etc.)
- Se place a un niveau différent
Encapsule pour chainer, évaluer, comparer

2 différences :

Processing non destructif
Tracabilité de la provenance
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Want to try chmedkit ?

Code: https://github.com/medkit-1lib/medkit
Doc: https://medkit.readthedocs.io/
Contact: medkit-maintainers@inria.fr

Communite:
utilisé a I’ Hopital Georges Pompidou, Necker, CHU Strasbourg, Centre Eugéne Marquis,

et testé au CHU Nancy, AP-HM, Bichat, Fondation Rothshild



Questions?

=2medkit







Detalls des corpus

QUAERO CASM2 E3C
train val test train val test train val test
Documents 844 844 848 424 106 133 36 18 45
Phrases 1569 1514 1454 6320 1613 2173 509 241 642
LMP (cara.) 96 92 93 140 140 136 146 149 139
Entités (#) 4513 4121 4084 14566 3628 4744 596 272 731
Disorder (%) 29 25 24 48 46 47 100 100 100
Chemical (%) 21 25 25 23 26 23
Procedure (%) 20 18 19 29 28 29
Autres (%) 30 32 32

TABLE 1 — Taille et contenu des trois corpus. LMP est la longueur moyenne des phrases en nombre de caracteres.



