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1 Introduction

1.1 Utilisation secondaire des données et entrep6ts de données de santé

hospitaliers

L'exploitation des données de santé a connu un essor considérable avec
I'informatisation des Systémes d’Information Hospitaliers (SIH). Ces derniers centralisent
I’ensemble des données de soins produites lors de la prise en charge des patients. Ces données
incluent des informations administratives (identité, date de naissance, sexe...) ainsi que des
données médicales (constantes vitales, examens cliniques, imagerie, biologie, prescriptions,
comptes rendus, etc.). Elles sont collectées a partir de multiples logiciels qui forment
I'architecture du SIH (1). Ces données sont essentiellement produites pour le soin, et leur
usage principal est de garantir une prise en charge optimale des patients : on parle d’utilisation
primaire des données de santé. Elles retracent I'histoire complete du patient, de ses
symptomes initiaux jusqu’aux examens complémentaires et aux traitements administrés.
Toutefois, ces données ont un potentiel d’exploitation bien au-dela de leur usage clinique
immeédiat. L'utilisation secondaire des données de santé désigne leur exploitation dans un but
autre que la prise en charge du patient (2). Cette réutilisation couvre un large spectre
d’activités, incluant :

= Le pilotage des établissements de santé,

= Larecherche clinique et épidémiologique,

= |’évaluation de la qualité et de la sécurité des soins,

= |’aide a la constitution de cohortes et bases clinico-biologiques,

= Le développement d’algorithmes d’intelligence artificielle en santé (3),
= La tarification et I'optimisation des ressources hospitalieres.

Cependant, plusieurs verrous freinent cette exploitation secondaire (4,5). lls se
classent en deux grandes catégories : Les verrous réglementaires et éthiques, car les données
de santé sont des données sensibles régies par le Reglement Général sur la Protection des
Données (RGPD) (6) et la Loi Informatique et Libertés (7) sous le controle de la Commission
Nationale de I'Informatique et des Libertés (CNIL). L’accés aux données doit respecter des
cadres stricts pour garantir la confidentialité et le secret médical. Les verrous techniques, liés
a l'architecture méme des SIH. Ces derniers ne sont pas cong¢us pour des interrogations
massives et croisées sur un grand nombre de patients (2,8). Par exemple, si I'on cherche a
identifier tous les patients jeunes vivant avec le VIH présentant des douleurs articulaires avec
atteintes radiologiques et une CRP élevée en biologie, cela nécessite de croiser plusieurs
sources de données :

= Les données administratives pour I’age,

= Les comptes rendus médicaux pour repérer les mentions de VIH et de douleurs
articulaires dans les consultations,

= Les prescriptions médicamenteuses pour éventuellement confirmer le diagnostic de
VIH,

= Les comptes rendus d’imagerie pour détecter les atteintes articulaires (érosions,
pincement articulaire, ostéonécrose...),



= Les résultats biologiques pour repérer une CRP élevée.

Or, chaque logiciel métier (imagerie, biologie, dossier patient informatisé) posséde sa
propre structure de données, et le SIH n’est pas concu pour faciliter des interrogations
transversales. De plus, I’'hétérogénéité syntaxique et sémantique des données complexifie ces
analyses : L’hétérogénéité syntaxique correspond a la multiplicité des formats et langages
d’interrogation (bases de données relationnelles, formats propriétaires, etc.). L'hétérogénéité
sémantique est le fait qu’une méme information peut étre stockée de plusieurs maniéeres : en
texte libre, dans un formulaire structuré ou encore via un codage du Programme de
Médicalisation des Systemes d’Information (PMSI). Par exemple, la notion de VIH peut étre
décrite dans un compte rendu médical, enregistrée sous forme de code CIM-10 ou notée
comme une observation clinique structurée.

C’est ici que I'Entrepot de Données de Santé Hospitalier (EDSH) apparait comme une
solution pour lever ces verrous techniques grace a la mise en place d’une infrastructure
dédiée. Celui-ci permet de désiloter les données de santé en les centralisant dans une
structure commune et interrogeable massivement. Un EDSH repose sur un processus ETL
(Extract, Transform, Load) (2) :

= Extract (Extraction des données) : Sélection et récupération des données pertinentes
depuis les logiciels métiers (dossiers patients, comptes rendus médicaux, résultats
biologiques, prescriptions...).

= Transform (Transformation des données) : Harmonisation des formats pour réduire
I'hétérogénéité syntaxique, pseudonymisation des données pour renforcer la
protection de la vie privée, remodélisation de la base pour optimiser les requétes
complexes.

= Load (Chargement des données) : Intégration dans 'EDSH des données transformées
pour leur exploitation.

L'EDS présente plusieurs caractéristiques essentielles :

= Données répliquées : L'EDS contient une copie des données de soins, sans impact sur
les bases de production, avec une actualisation réguliéere.

= Données désilotées : Les informations sont réunies en une base unique permettant
une interrogation transversale et multi-sources sur des données massives.

= |ntégration sélective des données : Seules les données pertinentes sont intégrées pour
optimiser les performances, ce qui peut toutefois limiter certains usages secondaires.

= Réduction de I'hétérogénéité syntaxique grace a I'utilisation d’un format commun,
bien que I’hétérogénéité sémantique persiste.

= Meilleure valorisation des données : La centralisation facilite leur acces et leur
exploitation, bien qu’elles restent des données de vie réelle et donc imparfaites.

Un exemple d’EDSH est celui du CHU de Bordeaux développé depuis 2018, alimenté
guotidiennement grace a un ETL basé sur le logiciel Talend (9). Cet entrepot contient les
données de plus de 2,5 millions de patients et 20 millions de séjours, représentant prés de 3,5
milliards d’observations dont 72 millions de documents textuels entre 2005 et aout 2024 (10).
Celui-ci est basé sur un modele open source en étoile de type 12B2 pour Informatics for

10



Integrating Biology & the Bedside développé par 'université d’Harvard (11). L'EDSH du CHU
de Bordeaux est également composé d’un datamart, c’est-a-dire un sous-ensemble de 'EDSH,
depuis 2021 sous le format OMOP, permettant de participer a des réseaux fédérés via la
communauté OHDSI (12).

Dossier patient informatisé

Traitements

Chirurgie

Anatomo-pathologie

s / .

PMSI Recherche
Diagnostics CRB Données administratives
= rerrnee ||
vvsmsies | | TR

Figure 1 : Sources de données de I'EDS du CHU de Bordeaux (Source : Présentation de I'EDS par Vianney Jouhet, mars 2023)
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1.2 Cas d’usages et importance de la détection de contexte dans les

données non structurées

L’exploitation des données non structurées en santé, issues principalement des comptes
rendus médicaux, des courriers, des observations cliniques et des notes de suivi, représente
un défi majeur pour leur réutilisation dans le cadre de la recherche et de I'optimisation des
soins. Contrairement aux données structurées, directement exploitables dans des bases
relationnelles, les données textuelles sont riches en informations cliniques mais restent
difficiles a analyser en raison de leur grande hétérogénéité syntaxique et sémantique.

Dans ce contexte, plusieurs cas d’usage des données non structurées dans les EDSH
peuvent étre identifiés, le principal décrit dans la littérature étant le phénotypage. Le
phénotypage est le processus qui permet d'identifier des patients correspondant a des critéres
précis pour constituer des cohortes ou des indicateurs. Par exemple, Grosjean et al. ont
exploité ces données pour repérer des patients vulnérables dans le cadre de la stratégie
vaccinale contre la COVID-19 (13). De maniére plus large, les travaux de Garcelon ont permis
la création de plus d’'une centaine de cohortes en moins d’un an (14). Une autre étude récente
a montré qu’il était possible de reconstituer des cohortes issues de registres a partir des EDSH
(15). Plusieurs études montrent I'intérét des données non structurées pour le recrutement de
patient (16). Une étude réalisée en 2014 essayait en effet de démontrer le caractere
indispensable de ce type de données pour le recrutement dans les essais cliniques (17). Leurs
résultats montrent que 59% a 77% des critéres de recrutement étaient présents dans les
données non structurées. lls soulignent par ailleurs I'importance d’une utilisation conjointe
des données structurées et non structurées pour pouvoir améliorer la capacité de recueil de
I'information (16). Une autre étude a révélé que 79,3 % des concepts médicaux représentant
les comorbidités des patients n’étaient détectables que dans le texte libre (18).

Pour mener ce type d’étude, I'utilisation d’algorithmes prenant en compte le contexte
est indispensable afin d’améliorer la pertinence des résultats. Plusieurs recherches ont utilisé
ces approches, comme celle de Salmasian et al. sur la détection de la surconsommation de
médicaments (19), celle de Mendonga et al. sur les pneumonies pédiatriques (20) ou encore
celle de Shiner et al. sur les chutes des sujets agés (21). On note également |'étude de Garcelon
qui utilise la détection de contexte pour faire des algorithmes de similarités de patients (22).
Ces travaux illustrent la diversité des usages des données non structurées, en particulier
lorsqu’elles sont enrichies par la prise en compte du contexte.

La détection du contexte est essentielle pour éviter des erreurs d’interprétation dans
I'analyse des données médicales. Une mauvaise prise en compte du contexte peut conduire a
des erreurs d’analyse et de classification des patients. Par exemple, un algorithme ne tenant
pas compte de la négation pourrait interpréter a tort la phrase "Il n’y a pas de douleur
articulaire" comme une affirmation de la présence d’une pathologie articulaire. De méme, la
mention "suspicion de VIH" ne signifie pas un diagnostic certain. Il est également crucial de
distinguer les relations entre concepts médicaux. Par exemple, un patient mentionnant
"Antécédent familial de VIH chez le pere" ne doit pas étre classé a tort comme porteur du VIH.
L'analyse contextuelle permet d’éviter ces erreurs et d’assurer une classification plus précise
des informations médicales.
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La détection du contexte reste néanmoins une tache complexe. En effet, les données
recueillies de cette maniére ne sont pas parfaites et leur qualité est variable en fonction de la
nature des données (23,24). Aussi, la complexité de la langue et I'absence d’une approche
standardisée compliquent encore davantage cette problématique. Prenons I'exemple des
marqueurs de négation : ceux-ci peuvent se manifester sous forme de préfixes, tels que an-,
in-, im-, ir- ou dis-, qui inversent le sens d’un mot. Cependant, la simple identification de ces
marqueurs ne suffit pas (25). Il est également crucial de calculer leur portée, c’est-a-dire de
déterminer I'étendue de leur influence sur la phrase. Cette portée peut étre orientée vers la
droite, la gauche, s’étendre des deux c6tés, étre discontinue ou encore chevauchante. Par
ailleurs, une négation peut en annuler une autre, rendant I'analyse encore plus complexe (25).
A ce jour, nous n’avons pas identifié d’étude internationale intégrant pleinement la prise en
compte du contexte dans I'analyse de données non structurées multilingues, notamment dans
le cadre de réseaux fédérés comme OHDSI. L'optimisation des méthodes de détection du
contexte constitue donc un enjeu majeur pour I'exploitation secondaire des données de santé
non structurées.

1.3 Présentation de |'étude ArthroVIH

L’étude ArthroVIH, menée par Kévin Salle et al. en 2023 (26), a été réalisée au CHU de
Bordeaux pour explorer les douleurs articulaires des mains chez les patients vivant avec le VIH,
avec un focus sur I'atteinte structurale des articulations métacarpophalangiennes. Elle repose
sur une description épidémiologique des causes de ces douleurs et a en comprendre les
mécanismes sous-jacents, en particulier leur origine dégénérative ou métabolique en lien avec
I'infection VIH et les traitements antirétroviraux. Les résultats ont montré que |'arthrose était
la principale cause d’arthralgies, tandis que les maladies auto-immunes restaient rares, a des
niveaux similaires a ceux de la population générale. De plus, I'’étude a mis en évidence une
association entre [l'atteinte des articulations métacarpophalangiennes et une
immunodépression plus marquée, une exposition prolongée aux antiprotéases et une
présence accrue d’autres atteintes articulaires, suggérant un réle potentiel du VIH et des
traitements antirétroviraux dans ces manifestations articulaires.

L'identification des patients et donc la faisabilité de I'’étude a été permise grace a 'EDSH
du CHU de Bordeaux, en combinant une recherche par mots-clés dans les données non
structurées et l'utilisation des codes CIM-10 pour le VIH. Cette extraction a initialement
identifié 2 324 patients répondant aux criteres de recherche. Toutefois, aprés vérification
manuelle, seuls 706 patients remplissaient les critéres d’inclusion de I’étude, soulignant une
proportion importante de faux positifs due aux limites de la recherche automatique via mots-
clés. Ainsi, bien que I'EDSH ait permis de constituer la cohorte de I'étude, son utilisation a
nécessité un tri manuel conséquent, tache fastidieuse et a faible valeur ajoutée. L’hypothese
gue nous portons est que l'ajout d’une détection du contexte les données extraites
permettrait d’affiner la sélection des patients, en minimisant le bruit et ainsi la charge de
validation manuelle, grace a des méthodes de traitement automatique du langage naturel.
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1.4 Traitement du langage naturel dans le cadre de la détection de

contexte

Le traitement automatique du langage naturel (TAL), ou Natural Language Processing
(NLP), vise a développer des programmes capables de traiter automatiquement les langues
naturelles. Le TAL englobe diverses applications telles que la classification de texte, la
traduction, la génération automatique de texte, I'analyse de sentiments et la reconnaissance
d’entités nommées (27). Dans le cadre de I'analyse des données médicales non structurées,
le TAL joue un réle essentiel pour identifier les concepts médicaux, contextualiser leur
signification et limiter les erreurs d’interprétation (25).

La reconnaissance des entités nommées ou Named Entity Recognition (NER) consiste a
identifier et classifier des éléments spécifiques dans un texte, comme des maladies, des
médicaments, des symptomes, des dates ou des valeurs biologiques. Toutefois, la simple
détection d’une entité ne suffit pas : il est impératif de la contextualiser pour éviter les erreurs
d’interprétation.

Pour la détection du contexte, notamment des négations et autres modalités linguistiques
influengant la signification des entités médicales, plusieurs approches ont été développées.
On retrouve principalement trois types de méthodes : Les approches basées sur des régles :
Le premier exemple populaire dans le domaine médical est I'algorithme NegEx, développé en
2001 (28) suivi de son extension ConText en 2009 (29) pour la langue anglaise. « NegEx est
I'un des premiers systemes permettant de détecter le contexte des conditions cliniques pour
la langue anglaise. Il utilise des expressions régulieres et des indicateurs lexicaux
(modificateurs, pseudo-modificateurs et termes de terminaison). L'idée de base est de
considérer une condition comme affirmée par défaut et de la marquer comme niée si elle
apparait sous la portée d’un modificateur ("aucun signe", "absence de", "est écarté", etc.).
Outre sa simplicité, cet algorithme est rapide et efficace. » (30). L’adaptation francaise de
NegEx est apparue en 2012 (31), suivie de celle de ConText en 2017(30,32). D’autres
algorithmes combinent indicateurs lexicaux et regles grammaticales élaborées manuellement
(33,34). En parallele, Garcelon et al. ont proposé un autre modéle en 2016 (35) ; Les approches
basées sur |'apprentissage supervisé(25). Celles-ci reposent sur I'annotation de données,
I'extraction de caractéristiques linguistiques et I'entrainement de modeles comme les
machines a vecteurs de support ou les foréts aléatoires (36,37). Des bases de données telles
que i2b2, MedNLI et BioScope (38—40) sont utilisées pour entrainer ces modeéles. Toutefois,
ces approches souffrent de plusieurs limites : elles nécessitent un grand volume de données
annotées de qualité, leur évaluation est souvent restreinte a I'échelle de la phrase et non du
document entier, et certaines études montrent que des algorithmes a base de régles comme
NegEx reste plus performant que certaines méthodes supervisées (41). Pour pallier ces limites,
I'apprentissage profond a été exploré, notamment avec les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) et de mémoires a long terme (LSTM). Bien que prometteurs, ces modeles exigent
d’'importants volumes de données étiquetées et peuvent sous-performer sur des ensembles
de données de petite taille ou déséquilibrés (42) ; Les approches basées sur les modeles de
langage de grande taille ou Large Language Model (LLM). Entrainés sur de vastes corpus, ces
modeles captent des relations complexes entre les mots et adaptent leur compréhension a
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divers contextes. Cela permet une meilleure généralisation face aux variations linguistiques et
une prise en compte du contexte global d’'un document de maniere plus performante (42). De
plus, ils permettent un apprentissage par transfert (fine-tuning) sur des corpus spécialisés
(43). On note par exemple des modeles basé sur BERT : Biomedical BERT (44), ClinicalBERT
(45), CamembertBERT (46) ou basé sur GPT-3 et LLaMA2 (42). Cependant, ces approches
posent plusieurs défis, notamment en termes d’interprétabilité, reproductibilité, de biais
potentiels et de nécessité d’une puissance de calcul élevée que nous ne développerons pas
ici.

1.5 Défis de la détection de contexte au sein d’'un EDSH

L'application des méthodes d’extraction de concepts et de détection de contexte dans un
EDSH présente plusieurs défis techniques et méthodologiques. Tout d’abord, le volume massif
de documents a traiter, pouvant atteindre plusieurs dizaines de millions, exige des solutions
capables de traiter efficacement ces données en un temps raisonnable, notamment pour une
utilisation quotidienne. Loptimisation des algorithmes et ['utilisation de méthodes
parallélisées sont essentiels pour garantir une extraction rapide et fiable du contexte des
entités médicales. En lien également avec le volume de données, la question du stockage des
résultats est importante. L'extraction et I'annotation des entités nommeées et de leur contexte
générent une quantité importante de métadonnées qu’il convient de stocker pour une
interrogation rapide. Un autre enjeu important concerne I'impact carbone lié au traitement
et au stockage des données. Face aux préoccupations environnementales croissantes, il
devient essentiel d’optimiser la consommation énergétique des infrastructures informatiques
utilisées (47). On note d’ailleurs de plus en plus d’études mesurer I'impact carbone de leurs
algorithmes (15,48). Enfin, la définition méme du « contexte » constitue un défi fondamental.
Il est crucial de clarifier ce que recouvre cette notion en milieu médical afin que les utilisateurs
puissent interpréter correctement les résultats et exploiter efficacement les données dans un
moteur de recherche ou un systeme d’aide a la décision.

1.6 Objectifs

Cette étude vise a évaluer l'impact des algorithmes de détection de contexte sur le
nombre de concepts identifiés chez les patients présents dans I'Entrepot de Données de Santé
Hospitalier (EDSH) du CHU de Bordeaux, en appliquant différentes stratégies de filtrage
contextuel.

Les objectifs secondaires étaient d’évaluer les performances de deux bibliotheques de
détection de contexte afin d’évaluer leur efficacité et leur précision et analyser leur capacité
de filtration en vie réelle en réutilisant une étude projet permise par 'EDSH du CHU de
Bordeaux, afin d'en mesurer les implications sur la qualité des données extraites et leur
potentiel d’application en recherche clinique.
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2 Matériel et méthodes

Pour répondre a notre objectif nous avons construit une chaine de traitement afin
d’évaluer I'impact de la prise en compte du contexte dans les documents médicaux. La figure
2 présente les différentes étapes de conception de cette chaine que nous détailleront par la
suite.

B —RB—==

EDSH Documents Documents prétraité

Extraction du contexte

Figure 2 : Chaine de traitement de TAL dans le cadre de la détection de conteste (Source : GitHub EDS-NLP)

2.1 Extraction des données non structurées de I'EDSH du CHU de Bordeaux
Pour évaluer I'impact des algorithmes de détection de contexte au sein de I'EDSH du
CHU de Bordeaux, nous avons réalisé deux extractions distinctes. Une extraction a grande
échelle, visant a mesurer I'impact et les performances des algorithmes sur un volume massif
de données issues de I'EDSH. Une extraction ciblée, destinée a évaluer leur impact et
performances en conditions réelles dans une cohorte clinique : la cohorte ArthroVIH.

La premiere extraction repose sur un grand échantillon de I'EDSH, comprenant les
données textuelles d'environ 15 000 patients tirés aléatoirement ayant eu au moins une
consultation ou hospitalisation en 2023 pour un objectif d’environ 1 millions de documents.
Cette sélection a été réalisée a partir de la base relationnelle i2b2, représentée par le modeéle
relationnel présenté en Figure 3. Les documents textuels associés a ces patients ont été
extraits depuis la table observation fact, ou le contenu est stocké dans la variable
observation_blob. Ces documents incluent des rapports d’hospitalisation, des comptes rendus
opératoires, des lettres de consultation, des courriers médicaux. Les documents ont été
préalablement pseudonymisés via des algorithmes internes exécutés en routine lors du
processus ETL (Extract, Transform, Load). Cette pseudonymisation consiste a supprimer toutes
les données directement identifiantes (nom, prénom, etc.) tout en conservant le reste du
corps des documents. A partir de ce grand échantillon, nous avons extrait un jeu de données
d’exploration constitué de 10 000 documents sélectionnés aléatoirement (maximum un par
patient). Ce jeu a été utilisé pour développer les chaines de traitements, mesurer les temps
d’exécution et servir de base a la construction d’un gold standard. Le gold standard, composé
de 100 documents issus du jeu d’exploration, a été annoté manuellement selon la
méthodologie détaillée en section 2.3. Il constitue la référence permettant I’évaluation des
performances des algorithmes.
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patient dimension visit_dimension
PK |Patient Num INTEGER PK | Encounter num |[INTEGER
PK | Patient num INTEGER
Vital_Status_Cd VARCHAR2(3)
Birth_Date DATE 2 InOut Cd VARCHAR2(5)
Death_Date DATE observation fact Location Cd VARCHAR(100)
Sex_Cd CHAR(1) PK | Encounter num |INTEGER Location Path VARCHAR(700)
Age_In_Years Num|NUMBERPS38,0) PK | pati In INTEGER Start Date DATE
Language Cd VARCHAR2(20) PK | Concept Cd VARCHAR2(20) End_Date DATE
Race_Cd VARCHAR2(10) PK | Provider 1d VARCHAR2(20) Visit_Blob CLOB
Marital Status Cd |CHAR(1) PK | Start Date DATE Update Date DATE
Religion Cd VARCHAR2(20) PK | Madifier Cd VARCHAR2(100) Download Date DATE
Zip_Cd VARCHAR2(10) — Import Date DATE
StateCityZip Path | VARCHAR2(150) ValType_Cd VARCHAR2(3) Sourcesystem Cd | VARCHAR(50)
Patient_Blob CLOB Tval Char VARCHAR2(50) Upload_id INTEGER
Update Date DATE NVal_ Num NUMBERPS(18,5)
Download Date DATE ValueFlag Cd CHAR(1)
Import Date DATE Quantity Num NUMBERPS(18,5)
Sourcesystem Cd | VARCHAR2(50) Units Cd VARCHAR2(100)
Upload_id INTEGER End Date DATE
Location_Cd VARCHAR2(100)
Confidence Num [ NUMBERPS18,5)
Observation Biob [ CLOB
Update_Date DATE
Download Date DATE
Import Date DATE
Sourcesystem Cd | VARCHAR2(50)
concept dimension Upoad_Id INTEGER = . v
provider_dimension
PK | Concept Path VARCHAR2(700) =
PK | Provider Path VARCHARZ(700)
Concept Cd VARCHAR2(20) -
Name Char VARCHARR(2000) Provider Id VARCHAR2(20)
Concept Blob CLOB Name_Char VARCHAR2(2000)
Update Date DATE Provider Blob CLOB
Download Date | DATE Update Date DATE
Import Date DATE Download Date [ DATE
Sourcesystem Cd | VARCHARR(50) Import Date DATE
Upload Id INTEGER Sourcesystem Cd | VARCHAR2(50)
= Upload Id INTEGER

Figure 3 : Modéle relationnel i2b2

Pour des mesures en conditions réelles, nous avons procédé a une extraction ciblée
portant sur les patients de la cohorte ArthroVIH. Cette cohorte, constituée lors d’une étude
antérieure menée au CHU de Bordeaux, avait pour objectif d’analyser les causes des douleurs
de la main chez les patients séropositifs. L'identification des patients inclus dans cette cohorte
s’est appuyée sur une recherche par mots-clés, détaillée en section 2.5, et effectuée a I'aide
de I'outil Query Builder de I'EDSH. Cet outil permet d’extraire des cohortes de patients
répondant a des criteres spécifiques en interrogeant, entre autres, les données textuelles
stockées dans I'EDSH. Dans notre étude, nous avons reproduit cette recherche par mots-clés
et extrait I'ensemble des documents associés aux patients identifiés par cette requéte.

2.2 Développement d’une chaine de traitement de TAL

2.2.1 Sélection des outils et technologies adaptés

Dans le cadre de cette étude, nous avons choisi de nous concentrer sur une approche
basée sur des regles pour la détection du contexte dans les documents médicaux. De
nombreux algorithmes et frameworks de TAL dédiés au domaine médical existent dans
différents langages de programmation, chacun offrant des capacités spécifiques. Nous avons
initialement testé des bibliotheques open source en Java et en Python afin de comparer leurs
performances et leur pertinence pour notre application. En Java, nous avons évalué
IAMsystem 2.2.0 (49) pour la tache de NER et FastContext 1.3.1.9 (50) (implémentation Java
de I'algorithme ConText) pour la détection du contexte. En paralléle, nous avons testé en
Python les bibliotheques EDS-NLP v0.14.0 (51) et MedSpaCy 1.3.0 (52), toutes deux basées sur
I'architecture de spaCy (53). Toutefois, pour des raisons de rapidité d'exécution, de
maintenabilité et de popularité, nous avons décidé d’abandonner Java au profit de Python.
MedSpaCy a été développé par la Veterans Health Administration et I'Université de I'Utah
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pour adapter SpaCy aux textes médicaux et propose un traitement multilangue, bien qu'il soit
principalement optimisé pour I'anglais. En revanche, EDS-NLP, congu par I’'Assistance Publique
- Hopitaux de Paris (AP-HP), est spécifiquement dédié aux documents médicaux en frangais.
La suite de cette étude ne traitera que des analyses avec les bibliothéques python. Enfin, afin
d’optimiser le temps d’exécution, nous avons utilisé une approche par parallélisation. La
parallélisation consiste a répartir le calcul sur plusieurs unités de traitement (CPU ou GPU) afin
d’exécuter différentes taches simultanément, plutét que de maniére séquentielle. Cette
approche permet de réduire considérablement le temps d’exécution, en particulier lorsqu’un
grand volume de documents est analysé.

2.2.2 Prétraitement des documents

Afin d’étre analysables, les documents ont subi plusieurs étapes de prétraitement,
comprenant la tokenisation, la normalisation et le découpage en phrases(27). La tokenisation
consiste a segmenter un texte en unités élémentaires appelées tokens (mots, nombres,
ponctuation). Nous appelons span, un ensemble de tokens, cela peut étre un concept en
plusieurs mots, une phrase, une partie d’'un document etc. La normalisation vise a uniformiser
le texte, notamment par la mise en minuscule, la suppression des accents et des guillemets
dans notre cas. Le découpage en phrases segmente le texte en unités syntaxiques, nécessaire
a certaines bibliothéques pour I'analyse contextuelle. EDS-NLP propose nativement ces trois
fonctions, avec des optimisations spécifiques au domaine médical (voir annexe 1), tandis que
MedSpaCy repose uniquement sur les fonctions natives de SpaCy, qui ne prennent pas en
compte les spécificités des textes cliniques. Pour assurer une meilleure précision avec une
méthode simple d’implémentation, nous avons choisi la tokenisation, la normalisation et le
découpage en phrases d’EDS-NLP. De plus, nous avons comparé les temps d’exécution a
chaque étape des différentes bibliotheques sur 10 000 documents.

2.2.3 Reconnaissance d’entités nommées

Pour la reconnaissance d'entités nommées (NER), nous avons opté pour une approche
basée sur dictionnaire, en nous appuyant sur I'Unified Medical Language System (UMLS) (54)
pour la partie étude sur grand échantillon de 'EDSH. Développé par la National Library of
Medicine (NLM), I'UMLS est un métathésaurus regroupant et unifiant différentes
terminologies médicales afin de faciliter I'interopérabilité et I'extraction d’informations a
partir des bases de données de santé. Afin d’adapter 'UMLS a notre étude, nous avons
appliqué un filtrage, en ne conservant que les terminologies disponibles en francais, a savoir
MedDRA, MeSH et LOINC. Nous avons ensuite affiné cette sélection en filtrant selon les types
sémantiques d’intérét, présentés dans le Tableau 1. Enfin, nous avons exclu les termes d’une
ou deux lettres, ainsi que les mots "par”, "les"”, "maladie”, "pris” qui représentaient 25 % des
concepts de notre corpus, jugés non pertinents dans le cadre d’une utilisation au sein d’'un
EDSH. Cette démarche avait pour objectif de réduire les temps d’exécution et d’optimiser
I'espace de stockage en éliminant les données inutiles. Au final, le dictionnaire retenu
comprennait 103 589 termes, appelés entités, correspondant a 62 293 concepts répartis en
16 catégories sémantiques.
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Dans le cadre de notre étude pour I'exploitation de la cohorte ArthroVIH, la stratégie
de NER a également reposé sur une approche par dictionnaire, non basée sur 'UMLS, mais
sur trois groupes de mots-clés spécifiques, définis en amont par les investigateurs de I'étude.
Nous avons strictement conservé la liste de mots-clés élaborée. Par ailleurs, nous avons
maintenu la classification des entités selon leur groupe d’appartenance, telle que définie
initialement dans I'étude.

Tableau 1 : Types sémantiques UMLS conservés

Version utilisé UMLS 2023AB

Types sémantiques conservés Acquired Abnormality, Anatomical Abnormality, Antibiotic, Cell or Molecular Dysfunction,
Congenital Abnormality, Diagnostic Procedure, Disease or Syndrome, Finding, Gene or Genome,
Injury or Poisoning, Mental or Behavioral Dysfunction, Neoplastic Process, Pathologic Function,
Pharmacologic Substance, Sign or Symptom, Therapeutic or Preventive Procedure.

Termes supprimés Termes de 1 et 2 caractéres et appartenant a la liste suivante : ["par”, "les", "maladie”, "pris”]
Nombre total de termes 103 589
Nombre total de concepts 62 293

2.2.4 Détection du contexte

Pour la détection de contexte, nous avons utilisé les modules d'EDS-NLP et de
MedSpaCy. EDS-NLP propose une série de chaines de traitement permettant de qualifier les
entités préalablement extraites lors de I'étape de reconnaissance d'entités nommées (NER),
pour leur ajouté des modalités linguistiques. Ces chaines reposent sur des algorithmes basés
sur des régles et annotent les entités selon cing modalités linguistiques : la négation
(eds.negation), le contexte familial (eds.family), la spéculation (eds.hypothesis), le discours
rapporté (eds.reported_speech) et les antécédents médicaux (eds.history). La qualification des
entités repose sur |'extraction préalable de celles-ci dans le texte. Une fois identifiées, la
chaine de traitement recherche des indices contextuels, appelés cues, qui ajoutent une ou des
modalités linguistiques a ces entités (exemple : « Le patient n’a pas de douleur » - négation).
Ces indices peuvent apparaitre avant ou apres |'entité, ou étre portés par des verbes modulant
le sens de I'entité (exemple : « le patient pourrait avoir leucémie aigiie » - hypothese). La
segmentation du texte se fait en phrases et en propositions syntaxiques, réalisée par le
module sentencizer et une liste de motifs de terminaison délimitant ce qui est appelé des
syntagmes. Ces syntagmes assurent la propagation correcte des indices contextuels sur les
entités (spans). L'attribution d'un indice a une entité dépend de leur position relative : un
indice précédent est pris en compte s'il se situe entre le début du syntagme et I'entité ; un
indice suivant est retenu s'il se trouve entre la fin de I'entité et la fin de la proposition. La
chaine de traitement intégre également un mécanisme de gestion des pseudo-indices,
permettant d'exclure les expressions contenant un indice apparent sans en avoir la valeur
sémantique attendue. Par exemple, |'expression "sans doute" contient le mot "sans", mais
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n'exprime pas une négation. Ces pseudo-indices sont identifiés afin d'éviter qu'ils n'interferent
avec l'analyse contextuelle. Les résultats de ces chaines de traitement sont stockés au format
SpaCy. Apres identification des entités et des syntagmes, I'algorithme détecte les indices
contextuels, classés en trois catégories : les indices précédents, situés avant I’entité a qualifier
; les indices suivants, situés apreés I'entité ; et les verbes, pouvant moduler le sens de I'entité.
Le fonctionnement des différents modalités linguistiques est produit comme suit :

e Négation : utilisation des indices précédents, suivants, des pseudo-indices, des verbes
de négation et d’une liste de termes de terminaisons.

e (Contexte familial : utilisation d’indices se rapportant aux membres de la famille dans
la proposition.

e Antécédents médicaux : identification d’indices dans la proposition, avec possibilité
d'utilisation des sections du document. Nous n’avons pas utilisé cette fonctionnalité
dans notre cas.

e Hypothése : utilisation des indices précédents, suivants, des pseudo-indices, et des
verbes indiquant une hypothese, tels que "douter", ainsi que des verbes conjugués au
conditionnel, indiquant une éventualité, comme "pourrait".

e Discours rapporté : utilisation des indices précédents, suivants, des verbes, et prise en
compte des guillemets pour détecter les citations ou discours indirects.

Medspacy est une implémentation python de l'algorithme ConText en francais.
L'algorithme ConText repose sur une approche basée sur des expressions régulieres et de
termes déclencheurs (trigger terms), équivalent aux cues, pour attribuer des modalités
linguistiques de contexte aux entités médicales identifiées dans un texte. Chaque entité est
initialement considérée comme affirmée, et c’est seulement en présence d’'une modalité
linguistique dans une fenétre d’analyse donnée que son statut est modifié. ConText attribue
initialement trois types de modalités aux entités médicales et la version francaise en rajoute
une quatrieme : La négation, la temporalité qui peut étre historique ou hypothétique,
I’expérienceur et enfin la certitude. La portée des termes déclencheurs est déterminée par
chaque régle et correspond a un nombre de token autour du terme déclencheur,
contrairement a EDS-NLP qui analyse a I'échelle de la phrase au maximum. En général, elle
s’étend depuis le terme déclencheur jusqu’a un terme de terminaison (termination term).
Toutefois, certains déclencheurs, notamment ceux liés a la négation, peuvent également agir
a rebours et modifier les entités situées avant eux. ConText prend également en compte des
pseudo-déclencheurs, qui contiennent des termes indicateurs sans en avoir la signification
attendue comme EDS-NLP. L’algorithme applique ses régles dans un ordre strict : il identifie
d’abord les termes déclencheurs, puis il applique la portée définie par ces déclencheurs en
respectant les termes de terminaison, et enfin il ajoute la ou les modalités linguistiques aux
entités concernées (29,55).

Pour fonctionner, MedSpaCy nécessite un fichier externe de régles au format .json.
Cependant, les regles originales avaient été produites sous format .tsv (équivalent a un fichier
texte .txt). L'un des contributeurs du projet MedSpaCy a effectué une conversion des régles
de ConText et les a directement intégrées a la bibliotheque. Toutefois, nous avons identifié
plusieurs erreurs dans cette implémentation : certaines regles ne permettaient pas de
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détecter certaines modalités linguistiques, tandis que d’autres entrainaient une sur-détection,
générant des résultats aberrants. Afin de corriger ces problémes, nous avons repris la version
originale des regles disponible sur le GitHub des créateurs de ConText en frangais (56) et avons
procédé a une conversion automatisé, corrigé en format .json. Le fichier de régles final,
contenant 10 161 régles, a été utilisé dans notre étude et soumis au projet MedSpaCy. Le
fichier étant trop volumineux, un échantillon des régles utilisées sont disponibles en annexe

2.
Tableau 2 : Définition des différentes modalités linguistiques d’aprés EDS-NLP et MedSpaCy
Critéres EDS-NLP MedSpaCy (ConText)
Approche Basée sur des régles Basée sur des régles
Modificateurs

Négation negation : Qui détecte les span négatifs  negation : Affecté par un terme déclencheur

comme « non », « écarté » etc.

Hypothese hypothesis : Qui détecte les spans qui hypothetical (Temporality) : Affecté par un
sont des spéculations plutét que des terme déclencheur comme « non », « écarté »
déclarations certaines etc.

uncertain : Pas de définition
Historique history : Qui détecte les spans historical (Temporality) : Affecté par un terme

Expérimentateur

Discours rapporté

explicitement décrits comme faisant
partie des antécédents médicaux, c'est-
a-dire précédées d'un synonyme de «
antécédents médicaux ».

family : Qui détecte les spans qui
décrivent un membre de la famille (ou
un antécédent familial) du patient
plutét que le patient lui-méme.

reported_speech : Qui détecte les
spans qui relate un discours rapporté
(par exemple, lorsque le médecin cite le
patient)

déclencheur comme « antécédent de », «
statut post » etc. ou contenant une valeur
temporelle explicite supérieure a 14 jours
comme « il y a trois mois ».

other : Affecté par un terme déclencheur

comme « antécédent familial », « sa mére »
etc.

Non applicable

Unité d’analyse

Phrase et proposition syntaxique

Dépend de la portée des termes déclencheurs
(regles).

Méthode de détection

Identification d’indices contextuels
avant et apres les entités

Identification de termes déclencheurs avant
et apres les entités

Portée des modificateurs

Limite la portée a la phrase et a la
proposition

Dépend de chaque regle : La portée est
étendue au-dela de la phrase jusqu’a un
terme de terminaison.

Gestion des pseudo-modificateurs

Oui

Oui

Version utilisé

v13.1

Medspacy 1.2.0
ConText : V2 modifié (voir Annexe 2)
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Nous présentons en figure 4 la chaine de traitement que nous avons utilisé pour faire
notre analyse de texte et de contexte pour obtenir une base de données contenant I'ensemble
des concepts retrouvés par le NER dans les documents médicaux avec I'ensemble des
modalités linguistiques associées. Nous avons mesuré pour chaque étape le temps nécessaire
a I'exécution de celle-ci sur notre jeu d’exploration en parallélisant pour traiter 'ensemble de
nos jeux de données.

def create pipeline():
# Création chaine de traitement "vide" basée sur SpaCy
nlp = edsnlp.blank("eds")

# Normalisation du texte
nlp.add pipe(
eds.normalizer(

lowercase=True,
accents=True,
quotes=True,
spaces=False,
pollution=False,

)

# Segmentation en phrases
nlp.add pipe(eds.sentences())

# Ajout du module de reconnaissance d'entitées nommées avec dictionnaire UMLS filtré
nlp.add pipe(
eds.matcher(
terms=umls dict,
attr="NORM"

)

# Ajout d'un module MedSpaCy avec ajout des régles ConText pour détection des assertions
nlp.add pipe(

"medspacy context",

config={"language code": "fr", "rules": "../util/rules.json"},

)

# Détection des assertions spécifiques a EDS-NLP
nlp.add pipe(eds.negation())

nlp.add pipe(eds.hypothesis())

nlp.add pipe(eds.family(use sections=False))
nlp.add pipe(eds.history())

nlp.add pipe(eds.reported speech())

return nlp

Figure 4 : Chaine de traitement pour analyse du contexte avec EDS-NLP et MedSpaCy
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2.3 Analyse descriptive du jeu d’exploration, du gold standard et évaluation

des algorithmes de contexte

Apres application de notre chaine de traitement sur I'ensemble des documents des
différents jeux de données, nous avons extrait les entités analysées pour en déterminer leur
contexte. Nous avons ensuite calculé le pourcentage de modalités linguistiques retrouvées,
cette analyse servant de base a la construction du gold standard. Pour évaluer les
performances des algorithmes, nous avons créé un gold standard constitué de 100 documents
annotés manuellement aprés extraction automatique des concepts via le NER. Sept
évaluateurs ont été sollicités pour cette annotation. La sélection de ces 100 documents a suivi
une méthodologie spécifique, fondée sur un systeme de score. En effet, nous avons constaté
dans la littérature que la mesure des performances peut étre limitée lorsque les documents
contiennent peu de modalités linguistiques. Un tirage purement aléatoire aurait pu conduire
a un corpus sans suffisamment de modalités rares, empéchant ainsi une évaluation pertinente
des algorithmes. Pour éviter ce risque, nous avons d’abord appligué notre chaine de
traitement sur le jeu de données d’exploration et attribué un score a chaque document. Ce
score était calculé en faisait la somme du nombre d’entités détectées, pondéré par la rareté
des modificateurs dans I'ensemble du corpus c’est-a-dire l'inverse de la fréquence de la
modalité dans I'ensemble du corpus, par document. Une entité comportant plusieurs
modalités était comptabilisée autant de fois que de modalités qu’elle comportait. L’objectif
était de sélectionner des documents riches en entités, tout en maximisant la présence de
modalités linguistiques rares. Un guide d’annotation, disponible en annexe 3, a été fourni aux
évaluateurs pour standardiser I'identification des modalités dans les documents médicaux.
L'annotation a été réalisée a I'aide de DocAnno, un outil d’annotation de texte open source,
en utilisant six types de modalités : Négation, Incertitude, Historique, Hypothétique, Non
patient et discours rapporté. Les définitions des modalités étaient alignées entre EDS-NLP et
MedSpaCy (ConText), sauf pour "historique", dont I'interprétation différait entre les deux
bibliotheques. Pour mesurer I'impact de cette différence, les évaluateurs ont été répartis en
deux groupes, chacun utilisant une définition distincte :

= Définition 1 : Historique = Entité explicitement identifiée comme faisant partie des
antécédents médicaux du patient.

= Définition 2 : Historique = Entité ayant débuté il y a plus de 2 semaines par rapport a
la date de la visite/document ou explicitement décrite comme un antécédent médical.

Enfin, pour garantir une correspondance entre les modificateurs des deux bibliotheques, nous
avons effectué les équivalences suivantes :

= Négation (EDS-NLP) <> Négation (MedSpaCy)

= Hypothesis (EDS-NLP) <> Uncertain + Hypothetical (MedSpaCy)
=  Family (EDS-NLP) ¢ Other (MedSpaCy)

= Discours rapporté (EDS-NLP) : non pris en charge par MedSpaCy
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Pour évaluer les performances globales des algorithmes, nous avons utilisé les
métriques classiques suivantes a I’échelle de I'entité :

= Rappel : Mesure la capacité du modele a identifier correctement toutes les
observations positives. Mathématiquement, il peut étre représenté par le rapport
suivant :

Vrais Positifs

R l =
appe Vrais Positifs + Faux Négatifs

= Précision: Mesure la capacité des modeles a ne pas générer de faux positifs.
Mathématiquement, elle peut étre représentée par le rapport suivant :

Vrais Positifs
Vrais Positifs + Faux Positifs

Précision =

= F-mesure : La F-mesure ou score F1 est une métrique combinant a la fois le rappel et
la précision, calculée comme la moyenne harmonique entre ces deux mesures. Permet
d’obtenir un équilibre pour mesurer les performances des modéles.
Mathématiguement, elle peut étre représentée par le rapport suivant :

Précision * Rappel

F =%
‘mesure Précision + Rappel

Nous avons mesuré ces métriques a I'échelle de I'entité et du document. Nous avons
stratifié ces résultats sur le type sémantique, sur la fréquence du concept dans le corpus et le
nombre d’occurrence du concept au sein d’'un méme document. L'objectif était d’apprécier
différents déterminants autour de la détection de contexte.

2.4 Mesures d'impact au sein de I'EDSH

Apres application de notre chaine de traitement sur I'ensemble du jeu de données, nous
avons analysé I'impact des algorithmes de détection de contexte en procédant a plusieurs
niveaux d’évaluation. Pour 'analyse descriptive de notre jeu de données, nous avons calculé
des statistiques descriptives classiques (moyenne, écart-type, valeurs minimales et
maximales, médiane, intervalle interquartile) sur les entités et concepts extraits, en tenant
compte de plusieurs niveaux d’agrégation : Document, Séjour, Patient. Ensuite, nous avons
catégorisé I'ensemble des entités extraits selon leur concept rattaché puis leur type
sémantique, en évaluant leur répartition a I'aide de la médiane et de I'intervalle interquartile.
L’évaluation de I'impact des algorithmes de contexte a été réalisée en quantifiant le nombre
d’entités et de concepts éliminés a I’échelle du patient, dans une perspective de phénotypage.
L’objectif était de mesurer la perte de concepts induite par I'application des algorithmes. Nous
avons identifié les modalités linguistiques pertinents pour une stratégie de filtrage des
patients, a savoir la négation, I’hypotheése et la notion de non patient. Les modalités "discours
rapporté" et "historique" ont été exclus de cette analyse. En effet, il n’est pas souhaitable de
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filtrer sur la temporalité car un utilisateur veut filtrer sur une affection qu’a actuellement le
patient ou a eu le patient, que ce soit pour un critére d’inclusion ou d’exclusion. La notion
d’antécédent n’apporte pas d’information supplémentaire pour notre cas d’usage. A partir de
cette sélection, nous avons défini six stratégies de filtrage : Négation seule ; hypothése seule ;
non patient seul ; Négation + Hypothese ; Négation + Non patient ; Négation + Hypothése +
Non patient. Pour chaque stratégie, nous avons calculé le nombre le nombre médian de
concepts perdus par patient (avec I'intervalle interquartile associé) et nous avons stratifiés les
résultats par type sémantique, afin d’identifier les catégories de concepts les plus impactées
par le filtrage.

2.5 Mesures d'impact en vie réelle : Cohorte ArthroVIH

Afin d’évaluer I'impact des algorithmes de détection de contexte dans un cadre clinique
réel, nous avons appliqué notre méthodologie de traitement a la cohorte ArthroVIH. Cette
cohorte, initialement constituée au CHU de Bordeaux, vise a étudier les causes des douleurs
des mains chez les patients suivis pour une infection par le VIH. L'objectif de cette analyse
était de mesurer dans quelle mesure la prise en compte du contexte dans I'extraction des
entités cliniques permet de faciliter I'identification des patients en réduisant le bruit, et ainsi
diminuer la charge du tri manuel.

La population cible de cette étude était constituée des patients adultes suivis au CHU de
Bordeaux, ayant recu un diagnostic d’infection par le VIH et ayant exprimé, au moins une fois
lors du suivi, une plainte concernant une douleur des mains, avec au moins une venue au CHU
depuis 2010. Les critéres de sélection utilisés reposaient sur une recherche par mots-clés,
ciblant trois groupes d’entités :

= Le diagnostic du VIH, identifié a partir des codes CIM-10 spécifiques au VIH et de
mots-clés associés aux traitements antirétroviraux (ex. : « Abacavir »).

= Plainte douloureuse (exemple : « Rhumatisme »)

= Localisation douloureuse (exemple : « main »)

L'ajout des traitements antirétroviraux comme critére de sélection visait a confirmer
indirectement l'infection par le VIH, en supposant que leur prescription était exclusive aux
patients séropositifs. Cette stratégie permettait d’éviter I'inclusion de mentions de recherche
diagnostique ou de suspicions de VIH, qui auraient introduit du bruit dans la sélection des
patients. Elle constituait ainsi un moyen empirique de limiter les biais liés a I'absence de prise
en compte du contexte dans I'extraction des données médicales non structurées. L’'ensemble
des mots-clés utilisés sont disponible en annexe 6.

Nous avons donc reconstitué la population source de I’étude originelle en réutilisant
la requéte effectuée au sein de I'EDSH. Pour I'’ensemble de ces patients, tous les documents
qui leur étaient associés dans I'EDSH ont été extraits. Ces documents ont ensuite été analysés
a I'aide de notre chaine de traitement, avec pour NER la liste de mots-clés initialement utilisée
dans la requéte d’extraction et non I’'UMLS. Par la suite, nous avons appliqué les algorithmes
de détection de contexte EDS-NLP et MedSpaCy. A partir des résultats obtenus aprés
application des algorithmes, nous avons appliqué différentes stratégies de filtrage afin de
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nous rapprocher le plus possible de la population d’étude. Ces populations obtenues aprés
filtrage sont désignées comme "populations filtrées". Nous avons ensuite procédé a une
analyse descriptive du jeu de données, conformément a la méthodologie décrite en section
2.3. Nous n’avons pas décrit la partie "concept", car il était attendu que les patients présentent
au maximum trois concepts : le diagnostic du VIH, la plainte douloureuse et la localisation de
la douleur. Nous avons ensuite analysé :

= Les variations du nombre de patients sélectionnés aprés application de différentes
stratégies de filtrage par le contexte.

= Les performances des algorithmes en termes de précision, en évaluant le nombre de
faux positifs et d’exclusions erronées (silence dans les données).

= Ladistribution des erreurs commises par les algorithmes en fonction des différentes
stratégies de filtrage appliquées.

2.6 Environnement de 'EDSH

Les données de I'EDS sont stockées dans une base de donnée dédiée, sécurisée, conforme
au référentiel de la CNIL sur les EDS. Cette base de données est hébergée localement au CHU
de Bordeaux. L'accés aux données individuelles patients est médiée par une couche
d’authentification au niveau de la plateforme de I'EDS et une couche d’habilitation dans le
contexte spécifique d’un projet spécifique.

3 Résultats

3.1 Mesures des temps d’exécutions

Afin d’orienter la conception de notre chaine de traitement finale et d’évaluer le temps
de traitement des différents jeux de données, nous avons mesuré les temps d’exécution des
différents algorithmes utilisés pour le prétraitement des documents ainsi que pour I'ensemble
de la chaine de TAL. Le prétraitement des documents comprenait trois étapes principales : la
tokenisation, la normalisation et le découpage en phrases. Nous avons comparé les
performances de la bibliotheque EDS-NLP aux fonctions natives de SpaCy sur un corpus de 10
000 documents (jeu d’exploration). De maniere générale, pour I'ensemble des fonctions, EDS-
NLP était plus rapide. Pour la tokenisation, EDS-NLP effectue cette tache en 9 secondes, contre
22 secondes pour SpaCy. Cela représente un facteur de 2,5 fois plus rapide, inférieur au
rapport 5 a 6 fois plus rapide mentionné dans la documentation d’EDS-NLP. Cependant,
lorsque I'exécution est réalisée sans parallélisation, nous retrouvons bien ce facteurde 5a 6
annoncé (57). L’ajout de la normalisation augmente le temps de de prétraitement avec EDS-
NLP a 10s. Nous rappelons gu’il n’existe pas de fonction native de normalisation pour SpaCy.
Enfin, en intégrant également le découpage en phrases, le temps de traitement total atteint
14 secondes. A l'inverse, le module de découpage en phrases de SpaCy est plus lent. En
combinant la tokenisation et la normalisation d’EDS-NLP avec le découpage en phrases de
SpaCy, le temps total atteint 19 secondes. En plus de la logique utilisé pour le traitement des
documents, ces résultats renforcent I'intérét d’utiliser EDS-NLP pour I'ensemble de la phase
de prétraitement, solution retenue pour notre chaine de traitement finale. Ce choix permet
un gain de temps significatif, facilitant le traitement de grands volumes de données.
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Aprés avoir optimisé la phase de prétraitement, nous avons mesuré les temps
d’exécution des modules de NER et de détection de contexte en utilisant EDS-NLP et
MedSpaCy, avec un prétraitement effectué par EDS-NLP. Pour la reconnaissance des entités
nommeées, nous avons utilisé une approche basée sur un dictionnaire UMLS filtré, comme
décrit dans la section méthodes. Avec EDS-NLP, cette tache est effectuée en moins de 15
secondes, tandis qu’avec MedSpaCy, le traitement prend environ 42 secondes. Les résultats
produits par les deux outils sont strictement identiques en termes de nombre d’entités
détectées et de leur position dans le document. Face a cette différence de performance, nous
avons opté pour EDS-NLP pour le NER.

Prétraitement des documents

Tokenisation + Normalisation + Découpage en phrase
EDS-NLP | EDS-NLP | EDS-NLP
9s 10s 14 s
SpaCy SpaCy
22s 19s

Figure 5 : Evaluation des temps d'exécution des méthodes de prétraitement de texte avec EDS-NLP et SpaCy sur 10 000
documents

En ce qui concerne la détection de contexte, nous observons des différences notables
entre les deux bibliothéques. EDS-NLP réalise cette tache en 37 secondes, alors que MedSpaCy
ne prend que 13 secondes. Cette disparité s’explique par les différences de régles de détection
de contexte entre les deux outils. Afin de pouvoir comparer les résultats des deux
bibliotheques et mesurer leurs performances et impacts, nous avons retenu les deux
bibliotheques dans notre chaine de traitement finale : EDS-NLP pour le prétraitement et le
NER, et a la fois EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection de contexte. Le temps total
d’exécution du TAL sur 10 000 documents, est de 1m22s, auxquels s’ajoutent 20 secondes
d’initialisation. Cette initialisation comprend le chargement du dictionnaire UMLS et la
préparation des documents avant leur traitement.

L'analyse des temps d’exécution met en évidence un point clé : la détection de
contexte représente a elle seule 50 % du temps total de traitement. L'intégration d’un module
de détection de contexte peut donc étre particulierement chronophage, un élément crucial a
prendre en compte pour une mise en production en conditions réelles. Toutefois, plusieurs
stratégies permettent d’optimiser ce temps de traitement. D’une part, I'ajustement des régles
de détection peut réduire significativement la charge computationnelle. Si certaines modalités
(négation, non patient, famille, discours rapporté, historique) ne sont pas nécessaires pour
I’analyse finale, leur suppression permettrait un gain de temps substantiel. D’autre part, une
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optimisation du module de NER contribuerait également a diminuer le temps total d’exécution
de la chaine de TAL.

EDS-NLP EDS-NLP

EDS-NLP
EDS-NLP

MedSpaCy
+
EDS-NLP

Initialisation

EDS-NLP
EDS-NLP
MedSpaCy

| Prétraitement |

| NER |

I Détection de Contexte I

MedSpaCy MedSpaCy

EDS-NLP
MedSpaCy

MedSpaCy
+
EDS-NLP

MedSpaCy + EDS-NLP

EDS-NLP
EDS-NLP

1 1 1 r>

0 20 40 60 80 100 120

Temps en seconde

Figure 6 : Evaluation des temps d'exécution des chaines de TAL avec EDS-NLP et MedSpaCy sur 10 000 documents

Le tableau 3 résume le temps d’exécution des chaines de traitement sur nos différents
jeux de données. Un détail plus approfondi des temps d'exécution, en fonction des modalités
linguistiques détectées pour la bibliothéque EDS-NLP, est présenté en annexe 4. A partir de
ces données, nous estimons que si I’on choisit de ne conserver que la détection de la négation,
de I'hypothése et du non-patient, tout en utilisant uniguement EDS-NLP, il faudrait environ 3
a 6 jours pour traiter 'ensemble de I'entrep6t de données du CHU de Bordeaux soit 70 millions
de documents selon le NER choisi.

Tableau 3 : Temps d’exécution des chaines de TAL sur les différents jeux de données

Jeu de données N documents N entités Temps d’exécution total (N docs/s)*
Jeu d’exploration 10 000 205 877 1min42s (98 docs/s)
Jeu de données EDS a grande échelle 1007 583 15 498 881 11h38min24s (24 docs/s)
Jeu de données ArthroVIH 810087 416 139 1h7min11s (201 docs/s)

* Evaluation des performances des chaines de TAL appliquées d différents jeux de données, en mesurant le temps d’exécution total et le
nombre de documents traités par seconde. Les résultats ont été obtenus avec une configuration de 16 Go de RAM et 8 CPU. Les documents
ont été traités en un seul paquet pour le jeu d’exploration, tandis que les jeux de données a plus grande échelle ont été traités par paquets
de 5 000 documents avec des batch de 10, afin d’optimiser I'utilisation de la mémoire.
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3.2 Description du jeu d’exploration et du gold standard

Le tableau 4 présente la description des entités retrouvées ainsi que les modalités
linguistiques de contexte associées dans le jeu d’exploration et le Gold Standard. Dans le jeu
d’exploration, le NER a permis d’identifier 205 877 entités, parmi lesquelles EDS-NLP et
MedSpaCy ont extrait les différentes modalités. La négation est la modalité la plus
fréquemment détectée, retrouvée dans 28 194 entités (13,7 %) avec EDS-NLP et 20 820 entités
(10,1 %) avec MedSpaCy. La modalité hypothése est identifiée dans 9 770 entités (4,7 %) avec
EDS-NLP, tandis que MedSpaCy retrouve 7 028 entités (3,3 %). Pour cette modalité, nous
avons regroupé I'incertitude et la notion d’hypothétique sous une seule modalité. La catégorie
non patient est détectée dans 3 257 cas (1,6 %) avec EDS-NLP et 1 646 cas (0,8 %) avec
MedSpaCy. Concernant la modalité historique, EDS-NLP identifie 2 862 entités (1,4 %), tandis
que MedSpaCy en retrouve 2 406 (1,2 %). Enfin, la modalité discours rapporté est retrouvée
uniquement par EDS-NLP, avec 8 873 entités (4,3 %). Dans le Gold Standard, construit a partir
de 100 documents annotés manuellement, on observe une augmentation générale des
modalités linguistiques détectées. La négation passe a 1 475 entités (16,6 %) avec EDS-NLP et
1 054 entités (11,8 %) avec MedSpaCy. La modalité hypothése est identifiée dans 609 entités
(6,8 %) avec EDS-NLP, tandis que MedSpaCy en retrouve 512 (5,7 %). Pour la modalité non
patient, on retrouve 297 entités (3,3 %) détectées par EDS-NLP et 309 (3,5 %) par MedSpaCy.
En ce qui concerne la modalité historique, EDS-NLP détecte 398 entités (4,5 %) contre 240 (2,3
%) avec MedSpaCy. Enfin, la modalité discours rapporté, absente de MedSpaCy, est retrouvée
dans 463 entités (5,2 %) avec EDS-NLP. L'augmentation des fréquences des modalités
linguistiques dans le Gold Standard par rapport au jeu d’exploration valide la méthodologie
adoptée, qui visait a maximiser la présence de ces contextes dans les documents sélectionnés.

Tableau 4 : Description des entités retrouvés avec EDS-NLP et MedSpaCy

Jeu de données* Modalité linguistique EDS-NLP MedSpaCy
N % N %
Jeu d’exploration Négation 28194 13,7 20820 10,1
Hypothese 9770 4,7 7028 3,3
Non patient 3257 1,6 1646 0,8
Historique 2862 1,4 2 406 1,2
Discours rapporté 8873 43 - -
Gold Standard Négation 1475 16,6 1054 11,8
Hypothese 609 6,8 512 57
Non patient 297 3,3 309 3,5
Historique 398 4,5 2406 2,3
Discours rapporté 463 5,2

*Le jeu d’exploration contenait 10 000 document pour 205 877 entités retrouvés. Le gold standard était composé de 100
document pour 8 895 entités retrouvés. Nous avons fait le choix de regroupé les modalités linguistiques d’incertitude et
hypothétique de MedSpaCy pour n’en faire qu’une modalité hypothése. Pour rappel, il n’est pas possible de retrouver la modalité
de discours rapporté avec MedSpaCy

3.3 Mesures des performances
Pour les performances globales, 'ensemble des modalités linguistiques seront

présentés, pour les performances stratifiées, seul la négation sera présentée. L'ensemble
des résultats est disponible en annexe 5.
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3.3.1 Mesures des performances a I'échelle de I'entité

3.3.1.1 Performances globales

L’évaluation des performances des algorithmes de détection de contexte a I'échelle
des entités met en évidence des disparités selon les modalités linguistiques analysées.
L’'ensemble des résultats est présenté dans le tableau 5. De maniére générale, EDS-NLP
détecte un plus grand nombre de contextes quelle que soit la modalité (rappel plus élevé),
tandis que MedSpaCy est plus précis, générant ainsi moins de faux positifs.

Concernant la négation, les deux algorithmes affichent des performances relativement
proches, avec des scores F1 de 0,79 pour EDS-NLP (rappel : 0,92, précision : 0,69) et 0,80 pour
MedSpaCy (rappel : 0,79, précision : 0,82). Pour les autres modalités linguistiques, les
performances sont globalement plus faibles. Concernant I’hypothése, EDS-NLP atteint un
score F1 de 0,34 (rappel : 0,70, précision : 0,22) contre 0,25 pour MedSpaCy (rappel : 0,48,
précision : 0,18). Pour la modalité Non patient, les deux modeles affichent des résultats
similaires avec un score F1 de 0,54 pour EDS-NLP (rappel : 0,65, précision : 0,47) et 0,54 pour
MedSpaCy (rappel : 0,51, précision : 0,57). Nous avons également testé deux définitions
différentes de la modalité "historique", décrivant soit uniquement les antécédents médicaux,
soit les antécédents médicaux plus les événements passés de plus de 15 jours. Globalement,
les deux bibliothéques ont du mal a repérer ces notions, bien que la précision atteigne 0,71
pour EDS-NLP et 0,79 pour MedSpaCy. Lorsque nous utilisons la définition d’EDS-NLP
(focalisée sur les antécédents médicaux stricts), la précision d’EDS-NLP augmente a 0,81,
tandis que MedSpaCy atteint 0,75. C’est le seul cas ou EDS-NLP est plus précis que MedSpaCy.
En revanche, lorsque I'on adopte la définition de MedSpaCy (intégrant une notion plus large
d’événements passés), MedSpaCy redevient plus précis avec une précision de 0,81, contre
0,65 pour EDS-NLP. Ces résultats soulignent I'importance de bien définir les modalités
linguistiques méme pour des notions d’apparence non complexe. Enfin pour la modalité
discours rapporté, EDS-NLP avait un score F1 a 0,18 (rappel : 0,45, précision : 0,11), cette
modalité n'étant pas prise en charge par MedSpaCy. Pour la suite des analyses, nous ne
détaillerons que la détection de la négation, 'ensemble des analyses pour les différentes
modalités linguistiques est disponible en annexe.

3.3.1.2 Performances stratifiés par type sémantique

L’analyse des performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection
de la négation met en évidence des variations selon le type sémantique (Figure 9-10-11).
Parmi les types les plus représentés, Disease or Syndrome, Finding et Sign or Symptom
affichent des performances similaires, avec des Fl-scores proches de 0,8 pour les deux
algorithmes. Toutefois, une diminution des performances est observée pour Therapeutic or
Preventive Procedure, Diagnostic Procedure et Pharmacologic Substance, ou les F1-scores sont
inférieurs a 0,7. Diagnostic Procedure présente un décrochement plus marqué, notamment
avec MedSpaCy, indiquant une difficulté accrue dans la détection de la négation pour cette
catégorie. Concernant le rappel et la précision, la tendance observée reste la méme : EDS-NLP
présente un rappel plus élevé, tandis que MedSpaCy affiche une meilleure précision. L'analyse
pas type sémantique pour I'ensemble des modalités linguistiques est disponible en Annexe.
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Type Sémantique (STY)

Therapeutic or Preventive Procedure (N=1263)

all (N=7552)

Disease or Syndrome (N=2025)

Diagnostic Procedure (N=961) 4
Finding (N=786)

Sign or Symptom (N=786) +
Pathologic Function (N=751) 4

Injury or Poisoning (N=274)
Neoplastic Process (N=213) 4
Mental or Behavioral Dysfunction (N=171) 1
Pharmacologic Substance (N=121)
Anatomical Abnormality (N=93) 1
Congenital Abnormality (N=61)
Acquired Abnormality (N=32) 4
Gene or Genome (N=8)

Antibiotic (N=6) -

Cell or Molecular Dysfunction (N=1)

Modéle
=@= recall_medspacy
== recall_edsnlp
—=-=- Medspacy (Global Recall)
~=- EDSNLP (Global Recall)

0.0 0.2 0.4

Rappel

Figure 7 : Diagramme en forét des rappels de ESD-NLP et MedSpaCy stratifiés par le type sémantique

Type Sémantique (STY)

Therapeutic or Preventive Procedure (N=1263) -

all (N=7552) -

Disease or Syndrome (N=2025) 4

Diagnostic Procedure (N=961) 4
Finding (N=786)

Sign or Symptem (N=786)
Pathologic Function (N=751)

Injury or Peisoning (N=274)
Neoplastic Process (N=213) 4
Mental or Behavioral Dysfunction (N=171)
Pharmacologic Substance (N=121)
Anatomical Abnormality (N=93) 4
Congenital Abnormality (N=61) 4
Acquired Abnormality (N=32) 4
Gene or Genome (N=8)

Antibiotic (N=6)

Cell or Molecular Dysfunction (N=1) 4

Modéle
=@= precision_medspacy
== precision_edsnlp
—=-- Medspacy (Global Precision)
——=- EDSNLP (Global Precision)

0.0 0.2 0.4

Précision

0.6 0.;

10

Figure 8 : Diagramme en forét des précisions de ESD-NLP et MedSpaCy stratifiés par le type sémantique

Therapeutic or Preventive Procedure (N=1263) 4

Type Sémantique (STY)

all (N=7552)

Disease or Syndrome (N=2025)

Diagnostic Procedure (N=961)
Finding (N=786) -

Sign or Symptom (N=786)
Pathologic Function (N=751) -
Injury or Poisoning (N=274) -
Neoplastic Process (N=213)
Mental or Behavioral Dysfunction (N=171)
Pharmacologic Substance (N=121) 4
Anatomical Abnormality (N=93) -
Congenital Abnormality (N=61)
Acquired Abnormality (N=32) 4
Gene or Genome {N=8)

Antibiotic (N=6)

Cell or Molecular Dysfunction (N=1) 4

Modele
== fl_medspacy
== fl_edsnlp
=== Medspacy (Global F1)
——~- EDSNLP (Global F1)

0.0 0.2 0.4

F1-Score

0.6 0.8

1.0

Figure 9 : Diagramme en forét des F1 scores de ESD-NLP et MedSpaCy stratifiés par le type sémantique
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3.3.1.3 Stratifiés par fréquence du concept dans le corpus

L’analyse des performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection
de la négation met en évidence des variations selon la fréquence d’apparition des concepts
dans le corpus. De maniere générale, les performances pour I'ensemble des métriques sont
meilleures pour les concepts modérément fréquents. Parmi les concepts tres fréquents (> 20
%), on retrouve des termes comme « TDM », « urgences », « dyspnée », « échographie »,
« atteinte », « douleur », « fievre », « diagnostic », « Iésions », « surveillance », « antécédents
familiaux », « thérapeutique » et « pathologie ». Dans la catégorie 10 a 20 %, on identifie des
concepts tels que « chute », « sténose », « asthme », « dépistage », « appendicectomie »,
« biopsie », « intervention », « sevrage », « hypertrophie » et « AVC». Les concepts
apparaissant entre 5 et 10 % incluent « médicaments », « cancer », « dyspnée d’effort »,
« hernie », « scanner cérébral », « kyste », « HTAP », « surpoids » et « cataracte ». Dans la
catégorie 1 a 5 %, on retrouve des termes comme « hypothyroidie », « dénutrition »,
« radiothérapie », « dialyse », « zona », « psoriasis », « inflammation », « traumatisme »,
« reprise de traitement » et « rupture ». Enfin, les concepts les plus rares (< 1 %) incluent
« CIVD », « crise vaso-occlusive », « ataxie », « maladie de Kawasaki », « maladie de
Méniére », « cataracte congénitale », « signe rénal » et « greffe de moelle osseuse ».

Les figures 12 et 13 présentent les performances de MedSpaCy et EDS-NLP en fonction
de cette stratification. Une légere augmentation des performances est observée dans la
catégorie 5 a 10 % pour I'ensemble des métriques et également 10 a 20 % pour MedSpaCy.
L’hypothéses pouvant expliquer ce phénomene si celle-ci n’est pas fortuite repose sur l'idée
gue les performances devraient logiquement augmenter avec la fréquence des concepts, car
les régles et la construction des algorithmes ont probablement été optimisées a partir des
concepts les plus fréquents, leur permettant ainsi d’étre plus efficaces sur ces termes.
Toutefois, ce n’est pas exactement ce que nous observons. Il est possible que les
performances sur les concepts trés fréquents soient impactées par la présence de nombreuses
entités et concepts peu informatifs, pour lesquelles la détection du contexte est moins
pertinente et donc moins bien détectée, comme surveillance, thérapeutique ou antécédents
familiaux.
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Métriques de MedSpaCy pour la négation en fonction de la fréquence de |'entité dans le corpus
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—8— Précision Medspacy
—8— Rappel Medspacy
—8— Fl-score Medspacy
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Figure 10 : Performances de MedSpaCy pour la négation en fonction de la fréquence d’apparition du concept dans le corpus

. Métriques de EDS-NLP pour la négation en fonction de la fréquence de I'entité dans le corpus
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Figure 11 : Performances de EDS-NLP pour la négation en fonction de la fréquence d’apparition du concept dans le corpus
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3.3.1.4 Stratifiés par fréquence du concept dans le document

L’analyse des performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection
de la négation met en évidence des variations en fonction de la fréquence d’apparition des
concepts au sein d’'un méme document. Les concepts les plus fréquents dans un document
sont principalement associés a des examens médicaux, traitements et pathologies
récurrentes, tels que les concepts de «scanner », « chimiothérapie », « lésions » mais
également des concepts de « métastases », « récidives », « interventions », « asthme »,
« COVID-19 » etc. A I'inverse, certains concepts plus rares, apparaissant une seule fois dans
un document, incluent des termes plus spécifiques comme « utérus rétroversé », « sténose
pulmonaire infundibulaire », « constipation chronique » ou « troubles alimentaires ». Les
performances des algorithmes en fonction de la fréquence du concept dans un document sont
présentées dans les figures 14 et 15. Une tendance générale de diminution des performances
est observée lorsque la fréquence du concept dans un méme document augmente. Avec
MedSpaCy, le score F1 passe de 0,81 (rappel : 0,79, précision : 0,83) pour des concepts
apparaissant une seule fois a 0,50 (rappel : 0,61, précision : 0,46) lorsque ces concepts sont
répétés sept fois dans un document. EDS-NLP suit la méme tendance avec un score F1 passant
de 0,84 (rappel : 0,94, précision : 0,75) a 0,50 (rappel : 0,61, précision : 0,46) pour des concepts
atteignant sept occurrences. Aprés un examen manuel des données, il apparait que les
concepts les plus fréquents dans un méme document sont souvent des termes liés aux
Diagnostic Procedures, comme le « TDM », ou des concepts peu informatifs pour lesquels la
prise en compte du contexte est moins pertinente comme « maladie ». Cela pourrait expliquer
la baisse des performances observée lorsque ces concepts sont répétés dans un méme
document.

1.00

—8— Précision Medspacy
Rappel Medspacy
0.90 1 =8~ Fl-score Medspacy

0.85 ',/"—'\
0.80 |

0.75 1

0.95 4

0.70 4

score

0.65 4

0.60 4

0.55 1

0.50

0.45 4

0.40 T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7

Fréquence des entités

Figure 12 : Performances de MedSpaCy pour la négation en fonction de la fréquence d’apparition d’un méme concept au
sein d’un document
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Figure 13 : Performances de EDS-NLP pour la négation en fonction de la fréquence d’apparition d’'un méme concept au sein
d’un document

3.3.2 Mesures des performances a I'échelle du document

3.3.2.1 Globale

Les résultats des performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy a I’échelle du
document sont présentés dans le Tableau 5. Contrairement a I’échelle de I'entité, ol chaque
occurrence d’un concept est évaluée individuellement, I'échelle du document prend en
compte I'ensemble des entités associées a un méme concept dans un méme document.
L'objectif est de déterminer si, a I'échelle du document, un concept possede une modalité
linguistique donnée (négation, hypotheése, historique, etc.). Pour cela, chaque occurrence du
concept est annotée avec sa propre modalité linguistique. Ensuite si chaque entité de ce
concept possede une modalité particuliére, alors le concept obtiendra cette modalité. Ainsi,
si un concept apparait plusieurs fois et que certaines de ses occurrences sont négatives tandis
qgue d'autres non, le concept ne sera pas considéré comme négatif, car il est effectivement
mentionné dans le document avec au moins une occurrence positive.

A I'échelle du document, les performances sont globalement similaires a celles
observées a I'échelle de I'entité, avec une légere amélioration de I'ensemble des métriques.
Concernant la négation, EDS-NLP atteint un score F1 de 0,81 (rappel : 0,94, précision : 0,75),
contre 0,81 également pour MedSpaCy (rappel : 0,78, précision : 0,84). Pour la modalité
hypothése, les performances restent faibles avec un F1 de 0,40 pour EDS-NLP (rappel : 0,73,
précision : 0,23) et 0,38 pour MedSpaCy (rappel : 0,48, précision : 0,38). Concernant la
modalité non patient, les performances sont trés proches de celles observées a I'échelle de
I’entité avec un F1 de 0,56 pour EDS-NLP (rappel : 0,63, précision : 0,51) et 0,54 pour
MedSpaCy (rappel : 0,50, précision : 0,57). Pour la modalité historique, les scores restent
globalement faibles, avec un F1 de 0,14 pour EDS-NLP (rappel : 0,11, précision : 0,84) et 0,14
pour MedSpaCy (rappel : 0,09, précision : 0,18). Enfin, pour la modalité discours rapporté, seul
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EDS-NLP permet une détection, avec un F1 de 0,18 (rappel : 0,45, précision : 0,11). Cette légere
amélioration du rappel et de la précision s’explique par le fait que certaines erreurs de
détection du contexte sont compensées par d’autres occurrences du méme concept dans le
document. Par exemple, considérons les deux phrases suivantes dans un méme document :
"Le patient a arrété son suivi pour sa maladie de Crohn." et "La maladie de Crohn est pourtant
active.". Dans ce cas, si une erreur est commise dans la premiére phrase en attribuant a tort
une négation au concept maladie de Crohn, la deuxiéme phrase ol ce méme concept est
affirmé permet de rectifier I'erreur a I’échelle du document. Finalement, le concept « maladie
de Crohn » est bien considéré comme ne possédant pas de modalité linguistique, malgré une
annotation erronée sur une occurrence de ce concept. Cette approche a I'échelle du
document permet d’appréhender I'impact des erreurs de classification, des faux positifs sur
notre jeu de données.

Tableau 5: Performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection de contexte a I’échelle des entités et des

documents
Echelle Modalité linguistiqgue  EDS-NLP MedSpaCy
Rappel Précision F1 Rappel Précision  F1
Entité
Négation 0,92 0,69 0,79 0,79 0,82 0,80
Hypothése 0,70 0,22 0,34 0,45 0,18 0,25
Non patient 0,65 0,47 0,54 0,57 0,51 0,54
Historique® 0,11 0,71 0,19 0,08 0,79 0,14
Historigue 1 0,18 0,81 0,29 0,13 aQ,75 0,22
Historique 2 0,08 0,65 a.15 0,06 081 0,11
Discours rapporté 0,41 0,07 0,12 - - -
Document
Négation 0,54 0,73 0,21 0,78 0,84 0,21
Hypothése 0,73 0,24 0,36 0,47 0,19 0,27
Non patient 0,63 0,51 0,57 0,56 0,57 0,57
Historique 0,11 0,71 0,19 0,08 0,81 0,14
Historigue 1% 0,18 0,84 0,30 0,14 0,81 0,23
Historigue 2% 0,09 0,63 0,15 0,06 0,81 0,11
Discours rapporté 0,45 0,11 0,13 = = =

* Lz modalité historique 3 été évaluge sslon deux définitions : Historigue 1, ol une entité sst considérée comme historique si elle fait explicitement partie
des antécedents medicaux, et Historigue 2, ol elle est aussi incluse si elle est egalement mentionné comme un evénement pass£ de plus de 15 jours. Le jeu
de données a &€ scindé, avec quatre £veluateurs pour Historigue 1 2t trois pour Historique 2. La modalité historique correspond aux performances sur
I'enzemble du jeu de données.

3.3.2.2 Stratifiés par type sémantique

Les performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy a I’échelle du document,
stratifiées par type sémantique, montrent des différences notables selon la catégorie
analysée. Les résultats sont présentés en Tableau 6. Pour la majorité des catégories
sémantiques, EDS-NLP affiche des scores F1 supérieurs a ceux de MedSpaCy. Par exemple,
pour Disease or Syndrome (N=1283), EDS-NLP atteint un F1 de 0,84 contre 0,81 pour
MedSpaCy. Pour Finding (N=568), les performances sont également en faveur d’EDS-NLP, avec
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un F1 de 0,85 contre 0,76 pour MedSpaCy. De méme, pour Sign or Symptom (N=500) et
Pathologic Function (N=414), EDS-NLP atteint respectivement 0,87 et 0,89, contre 0,83 et 0,83
pour MedSpaCy. Cependant, pour les catégories moins fréquentes, MedSpaCy semble
légérement mieux performer, avec des scores F1 souvent plus proches de 1,0, ce qui suggere
une meilleure gestion des concepts rares. Un point important est que EDS-NLP a davantage
bénéficié du gommage des erreurs pour les catégories les plus fréquentes, car avait un rappel
plus élevé. L'amélioration des performances a I’échelle du document est plus marquée pour
cet algorithme, car les erreurs de détection du contexte sur certaines occurrences sont
compensées par d’autres affirmations du méme concept dans le document. Toutefois, pour
Therapeutic or Preventive Procedure (N=604) et Diagnostic Procedure (N=516), les
performances restent faibles pour les deux bibliothéques, avec des scores F1 ne dépassant
pas 0,70. Cela suggere que ces modeéles ne sont pas congus pour analyser le contexte de ces
types d’informations, qui sont souvent utilisées dans des formulations médicales ou la
négation ou l'incertitude ne sont pas explicitement exprimées de maniére standardisée.

Tableau 6 : Evaluation des performances de EDS-NLP et MedSpaCy pour la négation stratifiées sur le type sémantique a
I’échelle du document

Type sémantique* EDS-NLP MedSpaCy
Rappel Précision F1 Rappel Précision F1
Disease or Syndrome (N = 1283) 0,94 0,76 0,84 0,77 0,85 0,81
Therapeutic or Preventive Procedure (N = 604) 0,79 0,63 0,70 0,77 0,70 0,73
Finding (N = 568) 0,04 0,78 0,85 0,76 0,87 0,81
Diagnostic Procedure (N = 516) 0,82 0,24 0,38 0,36 0,31 0,33
Sign or Symptom (N = 500 ) 0,96 0,86 0,91 0,81 0,85 0,83
Pathologic Function (N = 414 ) 0,97 0,82 0,89 0,77 0,90 0,83
Injury or Poisoning (N = 120) 0,92 0,79 0,85 0,92 0,85 0,88
Mental or Behavioral Dysfunction (N = 117) 1,00 0,71 0,83 0,60 0,67 0,63
MNeoplastic Process (N = 100) 1,00 0,63 0,77 1,00 1,00 1,00
Pharmacologic Substance (N = 92) 1,00 0,42 0,59 1,00 0,83 0,91
Anatomical Abnormality (N = 69) 1,00 0,89 0,94 1,00 1,00 1,00
Congenital Abnormality(N = 32) 1,00 0,75 0,86 0,33 1,00 0,50
Acquired Abnormality (N =12) 1,00 0,50 0,67 1,00 1,00 1,00

* |l n'a été retrouve aucun concept négatif apres filtration par le gold standard pour certains types sémantiques qui ne sont donc pas présente dans ce tableau

3.3.2.3 Stratifiés par fréquence du concept dans le corpus

Les performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection de la
négation, stratifiées selon la fréquence du concept dans le corpus, sont présentées dans le
Tableau 7. De maniére générale, EDS-NLP affiche des performances légerement supérieures a
celles de MedSpaCy, avec des scores F1 systématiguement plus élevés, variant entre 0,79 et
0,87 pour EDS-NLP contre 0,79 a 0,83 pour MedSpaCy. Concernant I'impact de la fréquence
des concepts, les résultats ne montrent pas de variation majeure des performances en
fonction de la fréquence d’apparition des concepts dans le corpus. Contrairement a ce que
I'on pourrait attendre, les performances ne s’améliorent pas significativement pour les
concepts les plus fréquents (> 20 %). Au contraire, les meilleures performances sont observées
pour la catégorie [0%-1%], ou EDS-NLP atteint un F1 de 0,86 et MedSpaCy de 0,80.
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Tableau 7 : Performances d’EDS-NLP et MedSpaCy pour la négation stratifiés par fréquence du concept au sein du corpus

Fréquence EDS-MLP MedSpaly
Rappel Précision F1 Rappel Précision F1
[0%-1%] 0,57 0,77 0,26 0,75 0,2 0,20
]1%6-5%] 0,34 072 021 0,73 0,22 0,20
|5%-10%] 0,33 0,72 081 0,73 0,80 0,20
110%-20%) 0,54 0,76 0,83 0,73 082 081
=20% 0,54 0,80 0,87 0,77 089 023

3.3.2.4 Stratifiés par le nombre d’occurrence du concept au sein d’'un méme document

Les performances des algorithmes EDS-NLP et MedSpaCy pour la détection de la
négation, stratifiées selon le nombre d’occurrences du concept dans un méme document, sont
présentées dans le Tableau 8. De maniéere générale, les performances restent relativement
stables tant que le nombre d’occurrences est de 3 ou moins. EDS-NLP affiche un score F1
légerement supérieur lorsque le concept n’apparait qu’une seule fois dans le document, avec
un score de 0,86 contre 0,80 pour MedSpaCy, grace a son rappel plus élevé (0,97 contre 0,75).
En revanche, lorsque le concept est présent deux ou trois fois, les performances des deux
algorithmes deviennent trés similaires, avec des scores F1 oscillant entre 0,79 et 0,81,
suggérant que le nombre d’occurrences n’a pas d’impact majeur sur les performances tant
gu’il reste dans cette limite. Cependant, aucune performance n’a pu étre calculée pour les
concepts apparaissant plus de trois fois dans un méme document, car le gold standard ne
retrouvait aucun concept négatif dans ces cas. Autrement dit, lorsqu’un concept apparaissait
plus de trois fois, les évaluateurs retrouvaient systématiquement au minimum une entité sans
une modalité spécifigue qui rend le concept affirmé. Cette observation suggere que la
détection de la négation devient inutile pour les concepts tres répétés. Si un concept est
mentionné quatre fois ou plus dans un document, au moins une de ses occurrences sera
affirmée, rendant toute correction par un algorithme de détection du contexte superflue.
Autrement dit, I'identification de la négation n’a d’intérét que pour les concepts apparaissant
peu dans un document, car au-dela de trois occurrences, la présence du concept est déja
établie sans que I'on puisse lever I'ambiguité. Cette information pourrait étre utile pour
optimiser les ressources de calcul en évitant d’appliquer des modéles de détection du
contexte lorsque la fréquence d’un concept dépasse ce seuil.

Tableau 8 : Performances d’EDS-NLP et MedSpaCy pour la négation stratifiées par le nombre d’occurrence du concept au
sein d’'un méme document

Nombre d'occurrence®  EDS-NLP MedSpaCy
Rappel Précision F1 Rappel Précision F1
1 0,97 0,77 0,26 0,75 0,86 0,80
2 0,94 0,72 0,81 0,79 0,82 0,80
3 0,93 0,72 0,81 0,79 0,80 0,80

* Nombre d'occurrence du concept au ssin d'un méme document. Aucune performance n's pu étre caloulé 3 partir de 3 ocourrences car
awcun concept zvec plus de 3 occurrences négatives etaient retrouve dans le gold standard
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3.4 Mesures d'impact sur 'EDSH

3.4.1 Description grand échantillon EDSH

L’analyse du grand échantillon de 'EDSH a porté sur 14 445 patients, 185 545 séjours
et 1 007 583 documents, permettant I'extraction de 15 498 881 entités. Parmi eux, 14 418
patients, 185 305 séjours et 957 372 documents contenaient au moins une entité. La médiane
par patient était de 6 séjours [2-15] et 24 documents [7-61]. Concernant I'identification des
concepts, une médiane de 2 concepts [1-10] pour 9 entités [4-20] a été retrouvée par
document, 11 concepts [3-31] pour 31 entités [12-74] par séjour et 94 concepts [28-199] pour
363 entités [78-1 133] par patient. Une forte variabilité est observée, certains documents
pouvant contenir plus de 1 000 entités et 300 concepts, tandis qu’un patient peut accumuler
jusqu’a 54 239 entités et 1 480 concepts. On compte donc moins de 1 % des patients ne
possédant aucun concept dans leurs documents. Ces résultats sont détaillés dans le Tableau
9.

Tableau 9 : Description du jeu de données grand échantillon de 'EDSH

Métrique Entités Concepts™ Documents Séjours Patients
N =15 498 881 N =15 260 N = 1007 583 N =185 545 N =14 445
Par document
Moyenne (ET) 15,4 (22,0} 8,2(14,9)
Médiane [25%-75%] 9 [4-20] 2 [1-10]
Min ; Max 0; 1056 0; 350
Par séjour
Moyenne (ET) 83,5 (227.,6) 24,1(35,1) 5,4 (16,6)
Médiane [25%-75%] 31 [12-74] 11 [3-31] 2[1-5]
Min ; Max 0;21253 0;562 1;2036
Par patient
Moyenne (ET) 1073,0(2162,2) 139,0 (146,4) 69,8 (145,7) 12,8 (19,1)
Médiane [25%-75%] 363 [78-1133] 94 [28-199] 24 [6-71] 6 [2-15]
Min ; Max 0;5423% 0;1480 1;3708 1,247

3.4.2 Impact selon les différentes stratégies de filtrage

L’évaluation de I'impact du contexte a travers différentes stratégies de filtration a été
réalisée en appliquant successivement les filtres de négation, hypothése et non-patient, seuls
ou en combinaison. Globalement, la prise en compte du contexte a entrainé une diminution
médiane du nombre de concepts extraits par patient, avec des variations selon les
bibliotheques utilisées et la stratégie de filtrage adoptée. Les résultats sont présentés en
Tableau 10,11 et annexe 9.

L'application du filtre de négation seule réduit la médiane des concepts extraits a 82
concepts [25-178] avec EDS-NLP, soit une diminution de 12 concepts (-12,8 %), et a 86
concepts [26-183] avec MedSpaCy, représentant une réduction de 8 concepts (-8,5 %). Les
types sémantiques les plus impactés sont Disease or Syndrome (-4 pour EDS-NLP et -3 pour
MedSpaCy) et Pathologic Function (-2 concepts pour EDS-NLP et -1 concept pour MedSpaCy).
Le filtrage des concepts hypothétiques entraine une réduction médiane a 89 concepts [27-
189] pour EDS-NLP (-5 concepts, -5,3 %) et a 92 concepts [27-194] pour MedSpaCy (-2
concepts, -2,1 %). Le filtrage des entités non liées au patient a un impact plus limité, avec une
réduction médiane de 1 (-1%) pour les deux bibliotheques.
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L'application conjointe de plusieurs filtres accentue lI'impact de la filtration. La
combinaison de la négation et de I’hypothese réduit la médiane a 78 concepts [23-167] pour
EDS-NLP (-16 concepts, -17,0 %) et a 84 concepts [25-178] pour MedSpaCy (-10 concepts, -
10,6 %). Lorsque la négation et le filtre non-patient sont combinés, la médiane diminue a 82
concepts [24-174] pour EDS-NLP (-12 concepts, -12,8 %) et a 85 concepts [26-182] pour
MedSpaCy (-7 concepts, -7,4 %). Enfin, I'application simultanée des trois filtres aboutit a la
plus forte réduction, avec une médiane de 77 concepts [23-166] pour EDS-NLP (-17 concepts,
-18,1 %) et 83 concepts [25-178] pour MedSpaCy (-11 concepts, -11,7 %). L’effet additif de la
combinaison des filtres est marqué. Lorsqu’un concept est a la fois en hypothése et en
négation, I'application d’un seul filtre ne suffit pas toujours a I'exclure, car I'autre modalité
reste active. En revanche, la combinaison de plusieurs filtres permet une suppression plus
efficace des concepts, expliquant ainsi I'impact plus marqué des stratégies combinées par
rapport aux filtres appliqués individuellement.

Tableau 10 : Impact de la filtration avec MedSpaCy

Type sémantique Sans filtrage Négation Hypothése Non Patient Négation

+ Hypothése

+Non Patient

Médiane [25%-75%] Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif
Total (Distribution globale)* 94 [28-199] 86 [26-183] -8 [-2;-16] 92 [27-194] -2 [-1:-5] 93 [28-197] -1 -2 83 [25-178] -11 [-3;-21]
Disease or Syndrome 16 [5-40] 14 [4-35] -2 [-1;-5] 15 [5-39] -1 [-1] 16 [5-40] 13 [4-34] -3 [-1;-6]
Therapeutic or Preventive Procedure 14 [4-32] 13 [3-31] -1 [-1;-1] 14 [4-32] 14 [4-32] 13 [3-30] -1 [-1;-2]
Finding 10 [3-24] 9 [2-22] -1 [-1;-2) 10 [3-24] 10 [3-24] 9 [2-22] -1 [F1-2)
Diagnostic Procedure 11 [4-22] 11 [3-21] [-1;-1] 11 [4-21] L-11 11 [4-22] 11 [3-21] 111
Sign or Symptom 7 [2-15] 6 [1-13] -1 [-3;-2] 6 [1-15] -1 3] 7 [2-15] 5 [1-12] -2 [-1;-3]
Pathologic Function 7 [2-19] © [2-12] -1 [-31 7 12-14] [-1] 7 [2-15] 5 [2-12] -2 [-3]
Pharmacologic Substance 4 [1-8] 4117 [-21 3 [1-7] -1[-2] 4[1-8] [-1] 317 -1[-2]
Injury or Poisoning 3 [1-6] 2 [0-5] 1 [1-1] 2 [1-6] 3 [1-6] 2 [0-5) -1 [1-1]
Mental or Behavioral Dysfunction 1[0-4] 1[0-3] 11 114 1 [0-4] 11[0-3] [-11
Neoplastic Process 1[0-3] 0 [0-3] -1 1] 0 [-3] -1 [-1] 1 [0-3] [-1] 0 [0-2] -1 [-2]
Anatomical Abnormality 1[0-2] 1[0-2] -21 1[-2] [-21 1 [0-2] [-21 1[0-2] -2
Congenital Abnormality 1[0-1] 1[0-1] [:-31 1[1] [-3] 1 [0-1] [-3] 1[0-1] [-3]
Tableau 11 : Impact de la filtration avec EDSNLP
Type sémantique Sans filtrage Négation Hypothése Non Patient Négation
+ Hypothése
+ Non Patient
Médiane [25%-75%] Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif Médiane [25%-75%] Dif

Total (Distribution globale}* 94 [28-199] 82[25-178) 12 [-3;-21] 89[27-189] -5 [-1;-10] 93 [28-197] -1 [-2] 77[23-166] -17 [-5;-33]
Disease or Syndrome 16 [5-40] 13 [4-33] -3 [1;7] 15 [4-37] -1 [-1;-3] 16 [5-39] [-11 12 [3-29] -4 [2-11]
Therapeutic or Preventive Procedure 14 [4-32] 13 [3-30] -1 [1;-2] 14 [4-32] 14 [4-32] 13 [3-29] -1 [1-3]
Finding 10 [3-24] 9 [2-21] -1 [1;-3] 10 [2-23] [-1-1] 10 [3-24] 8 [2-20] -2 [-1;-4]
Diagnostic Procedure 11 [4-22] 10 [3-21] -1 [-1;-1] 11 [4-21] [-11 11 [4-22] 10 [3-20] -1 [-1-2]
sSign or Symptom 7 [2-19] 5 [1-12] -2 [-1;-3] © [1-15] -1 [-1] 7 [2-15] 5 [1-12] -2 [-1-3]
Pathologic Function 7 [2-13] 5 [1-11] -2 [-2;-4] © [2-14] -1 -1 7 [2-15] 4 [1-10] -3 [-1;-5]
Pharmacologic Substance 4 [1-8] 3171 -1 [-2] 3 [1-7] -1 [-2] 4 [1-8] [-11 3[1-7] -1 [-2]
Injury or Poisoning 3 [1-6] 2 [0-5] -1 [-3;-1] 2 [1-3] -1 -1 3 [1-8] 2 [0-4] -1 [-1;-2]
Mental or Behavioral Dysfunction 1 [0-4] 11[0-3] G-11 1 [0-4] 4] 1[0-4] 1[0-3] [-11
Neoplastic Process 11[0-3] 0[0-2] -1 [-21 0 [0-3] -1 -1 1[0-2] [-11 [0-2] -1 [-2]
Anatomical Abnormality 11[0-2] 1[0-2] G-21 11[02] L-21 1[0-2] [-21 110-2] [-2]
Congenital Abnormality 1 [0-1] 1[0-1] [-3] 1 [0-1] -3 1 [0-1] [:-3] 1 [0-1] [-3]
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3.5 Mesures d’'impact en vie réelle : Cohorte ArthroVIH

3.5.1 Description du jeu de données ArthroVIH

Un total de 2 316 patients a été identifié pour 68 132 séjours, 112 036 documents a
partir de la requéte initialement faite par les auteurs de I’étude ArthroVIH. Pour ces patients
on retrouve en moyenne 29,4 séjours (ET = 22,7) et 48,4 documents (ET=39,3). Il a été au
total 416 139 entités a partir de la liste de mots-clés décrite en annexe 6. On retrouvait en
moyenne 3,7 entités (ET = 5,3) par document, 6,1 (ET = 11,5) par séjour et 179,6 (ET=203,0)
par patient. 416 139 entités ont été identifié dans I'ensemble du corpus de document. En
moyenne il a été retrouvé 29,4 (ET = 22,7) séjours par patients. Ces résultats montrent une
forte variabilité interindividuelle, avec certains patients ayant un grand nombre d’entités
identifiées. L'ensemble des résultats sont présenté dans le Tableau 12.

Tableau 12 : Description du jeu de données ArthroVIH

Métrique Entités Documents Séjours Patients
N =416 139 N =112 036 N =68 132 N=2316
Par document - - -
Movyenne (ET) 3,7(5.3) > = -
Médiane [25%-75%] 2[1-4] - = =
Min ; Max 1;213 - - -
Par séjour - -
Movyenne (ET) 6,1(11,5) 1,6 (1,6) - -
Médiane [25%-75%] 3[2-6] 1[1-2] - -
Min ; Max 1;838 1;62 - -
Par patient -
Moyenne (ET) 179,6 (203) 48,4 (39,3) 29,4 (22,7) =
Médiane [25%-75%] 126 [51-238] 41 [20-67] 26 [12-41] -
Min ; Max 1;4455 1,556 1;151 -

3.5.2 Capacité de filtration et performances

L’analyse de I'impact de la filtration par le contexte a été réalisée a partir d’'une
population source de 2 316 patients pour lesquels on retrouve 131 869 séjours et 810 087
documents.

L’extraction des entités via le NER a permis d’identifier un total de 416 139 entités,
réparties en 309 512 entités de diagnostic VIH (74,4 %), 74 578 plaintes douloureuses (17,9 %)
et 38 970 entités de localisation douloureuse (9,4 %). Ces entités provenaient de 112 036
documents, dont 79 851 contenaient au moins un concept de diagnostic VIH, 36 110 une
plainte douloureuse et 19 747 une localisation douloureuse. Concernant les séjours, 68 132
ont été analysés, parmi lesquels 53 183 comportaient un concept de diagnostic VIH, 23 183
une plainte douloureuse et 13 738 une localisation douloureuse. Au niveau des patients, sur
les 2 316 inclus, 2 225 présentaient au moins un concept de diagnostic VIH, 2 098 une plainte
douloureuse et 2 094 un concept de localisation douloureuse. Parmi ces patients, 367 ne
remplissaient pas les trois criteres d’inclusion, réduisant ainsi la population source a une
population pré-filtrée de 1 949 patients, 3 154 séjours et 2 776 documents répondant aux
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critéres d’inclusion. Tous les patients n’avaient pas nécessairement les trois criteres, car nous
n’avions pas acces aux codes CIM-10 des patients. Par ailleurs, des écarts dans la détection
des concepts peuvent étre attribués a 'utilisation de NER différents entre I'EDS et la chaine
de traitement de cette étude. Le NER de I'EDS utilise notamment un algorithme de
reconnaissance type fuzzy matching, permettant de corriger certaines fautes d’orthographe
et de gérer des variantes lexicales, telles que I'ajout ou la suppression d’'un "s" en fin de mot,
ce qui peut expliquer certaines divergences.

Avec une stratégie de filtration par la négation, I’"hypothese et le non patient, EDS-NLP
a conduit a I'exclusion de 131 patients (-7 %), réduisant ainsi la population filtrée a 1 818
patients. De plus, le nombre de séjours et de documents a été réduit respectivement a 2 622
(-17 %) et 2 282 (-18 %). On observe que les concepts liés aux plaintes douloureuses sont ceux
ayant subi le plus fort impact, avec 20 % des entités associées a une modalité, contre 8 % pour
les localisations douloureuses et 6 % pour le diagnostic VIH. Au total, 3 patients (0 %) n’avaient
plus aucun concept, 2 232 séjours (-3 %) ne contenaient plus d’entité identifiable et 4 687
documents (-4 %) ne comportaient plus aucun concept apreés filtration. L'application de la
filtration contextuelle avec MedSpaCy a conduit a I’exclusion de 85 patients (-4 %), réduisant
ainsi la population filtrée a 1 864 patients. De plus, le nombre de séjours et de documents a
été réduit respectivement a 2 810 (-11 %) et 2 446 (-12 %). Comme pour EDS-NLP, les concepts
liés aux plaintes douloureuses ont été les plus impactés, avec 14 % des entités associées a une
modalité, contre 3 % pour les localisations douloureuses et 2 % pour le diagnostic VIH. Au
total, 2 patients (0 %) n’avaient plus aucun concept, 1 173 séjours (-2 %) ne comportaient plus
d’entité identifiable et 2 479 documents (-2 %) ne contenaient plus aucun concept aprés
application des filtres. Ainsi, EDS-NLP a montré une capacité de filtration plus importante que
MedSpaCy, ce qui était attendu compte tenu du rappel plus élevé précédemment mesuré.
Cependant, malgré cette capacité de filtration, aucune des deux bibliothéques ne parvient a
atteindre la population cible de 706 patients, soit une perte de 64 % de la population pré-
filtrée. Ces résultats suggerent que, malgré I'apport de la filtration contextuelle, un tri manuel
des données reste indispensable. L'automatisation compléte du processus d’identification des
patients apparait donc impossible dans ces conditions. Les résultats de cette stratégie sont
présentés en figure 14 et 'ensemble des résultats pour chaque stratégie est présenté en
annexe 7.
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Population source

2 316 Patients
131 869 Séjours

810 087 Documents

367 Patients ne présentaient
pas les 3 critéres dinclusion

NER

2 316 patients avaient = 1 concept dont
2 225 avaient le concept de diagnostic VIH
2 098 avaient le concept de plainte douloureuse
2 204 avaient le concept de localisation douloursuse

68 132 sé&jours = 1 concept dont
53 310 avaient le concept de diagnostic VIH
23 183 avaient le concept de plainte douloureuse
13 798 avaient le concept de localisation douloursuse

112 036 documents = 1 concept dont

A

Population pré-filtrée

79851 avaient le 1 concept de diagnostic VIH
36 110 avaient le 1 concept de plainte douloureuse
19747 avaient le 1 concept de localisation douloursuse

1949 Patients avec les 3 critéres dinclusion
3 154 Séjours avec les 3 critéres d'inclusion

2 776 Documents avec les 3 critéres dinclusion

416 139 entités retrouvés dont
302 591 entités diagnostic VIH
74578 entités plainte douloureuse

38 970 entités localisation douloursuse

EDS-NLP

3 patients n'avaient plus aucun concept (-0%)
28 n'avaient plus de concept de diagnostic VIH [-1%)
97 n'avaient plus de concept de plainte douloureuse {-4%)
32 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse [-1%)

2 232 séjours n'aveient plus aucun concept {-3%)
1307n'avaient plus de concept de diagnostic VIH {-2%)
3411 n'avaient plus de concept de plainte douloureuse (-15%)
532 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse [-5%)

4 6B7 documents n'avaient plus aucun concept (-4%)
2484 n'avaient plus de concept de diagnostic VIH {-3%)
49843 n'avaient plus de concept de plainte douloursuse (-14%)
1079 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse [-5%)

34 529 entités avaient = 1 modificateur (83)
16 963 entités diagnostic VIH [6%)
14 554 entités plainte douloureuse (20%)
3 005 entités localisation douloursuse [B3%)

MedSpaCy

2 patients n'avaient plus aucun concept (-0%)
27 n'avaient plus de concept de diagnostic VIH {-1%)
54 n'avaient plus de concept de plainte douloureuse {-3%)
15 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse [-1%)

1173 séjours n'avaient plus aucun concept (-2%)
539 n'avaient plus de concept de diagnostic VIH {-1%)
2 505 n'avaient plus de concept de plainte douloureuse (-11%)
334 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse (-2%)

2 47% documents n'avaient plus aucun concept (-2%)
1 089 n'avaient plus de concept de diagnostic VIH {-1%)
3 460 n'avaient plus de concept de plainte douloureuse {-10%)
483 n'avaient plus de concept de localisation douloureuse [-2%)

19 004 entités avaient = 1 modificateur (5%)
7 150 entités diagnostic VIH [2%)
10 495 entités plainte douloureuse (14%)
1 359 entités localisation douloursuse [3%)

131 Patients ne pré

tai Ii

plus les 3 critéres dinclusion

¥

¥

35 Patients ne présentaient
plus les 3 critéres dinclusion

Population filtrée avec EDS-NLP

Population filtrée avec MedSpaCy

1 812 Patients avec les 3 critéres dinclusion (-7%)
2 622 Séjours avec les 3 critéres dinclusion (-17%)

2 282 Documents avec les 3 critéres dinclusion (-18%)

1 864 Patients avec les 3 critéres dinclusion (-4%)
2 210 Séjours avec les 3 critéres dinclusion (-11%)

2 446 Documents avec les 3 critéres dinclusion (-12%)

Population cible

706 Patients avec les 3 critéres dinclusions (-64% de la
population pré-filtrée)

Figure 14 : Diagramme de flux de la cohorte ArthroVIH par EDS-NLP et MedSpaCy avec la stratégie de filtration par la
négation, I’hypothése et le non patient
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L’évaluation de la capacité de filtration des différentes stratégies de filtrage a été
réalisée pour EDS-NLP et MedSpaCy, en analysant I'impact sur le nombre de patients, séjours
et documents filtrés. Les résultats sont détaillés dans le tableau 13. L'application du filtre de
négation seul a conduit a I'exclusion de 95 patients (5 %), 420 séjours (13 %) et 402 documents
(14 %) avec EDS-NLP, tandis que pour MedSpaCy, ce filtre a entrainé I’exclusion de 56 patients
(3 %), 255 séjours (8 %) et 251 documents (9 %). Le filtre d’hypothése seul a eu un impact
moindre, avec une exclusion de 26 patients (1 %), 112 séjours (4 %) et 87 documents (3 %)
avec EDS-NLP, et une filtration de 28 patients (1 %), 84 séjours (3 %) et 70 documents (3 %)
avec MedSpaCy. L'application du filtre non-patient seul a eu un effet tres limité, éliminant 2
patients (<1 %), 8 séjours (<1 %) et 8 documents (<1 %) avec EDS-NLP, contre 3 patients (<1
%), 18 séjours (1 %) et 13 documents (<1 %) avec MedSpaCy. L'utilisation conjointe de la
négation et de I'hypothese a entrainé une augmentation marquée de la filtration, avec une
exclusion de 129 patients (7 %), 524 séjours (17 %) et 487 documents (18 %) avec EDS-NLP,
tandis que pour MedSpaCy, cette combinaison a filtré 84 patients (4 %), 336 séjours (11 %) et
321 documents (12 %). L’association de la négation et du filtre non-patient a également
renforcé la filtration, avec une suppression de 97 patients (5 %), 428 séjours (14 %) et 409
documents (15 %) avec EDS-NLP, tandis que MedSpaCy a exclu 57 patients (3 %), 263 séjours
(8 %) et 260 documents (9 %). Enfin, I'application simultanée des trois filtres (négation,
hypothese et non-patient) a abouti a la plus forte réduction, excluant 131 patients (7 %), 532
séjours (17 %) et 494 documents (18 %) avec EDS-NLP. Pour MedSpaCy, cette combinaison a
filtré 85 patients (4 %), 344 séjours (11 %) et 330 documents (12 %). Ces résultats montrent
qgue la filtration combinée des négation, hypothese et non-patient a un effet additif,
augmentant la suppression des concepts extraits. EDS-NLP a un impact plus important sur la
filtration des patients, séjours et documents par rapport a MedSpaCy, bien que la capacité de
filtration éloignée de celle effectuée manuelle par les investigateurs de I'étude ArthroVIH (-
64%). L'ensemble des erreurs en fonction de l'atteinte retrouvée au sein de I'étude est
présentée en annexe 8.

Tableau 13 : Capacité de filtration des différentes Stratégies de Filtrage avec EDS-NLP et MedSpaCy
(N Total Patients = 1949 ; N Total Séjours = 3154 ; N Total Documents = 2776 )

Stratégie de Filtrage EDS-NLP MedSpaCy

Patients Séjours Documents Patients Séjours Documents

N % N % N % N % N % N %

Négation 95 5 420 13 402 14 56 3 255 8 251
Hypothese 26 1 112 4 87 3 28 1 84 3 70
Non patient 2 0 8 0 8 0 2 0 8 0 10
Négation + Hypothése 129 7 524 17 487 18 84 4 336 11 321 12
Négation + Non patient 97 5 428 14 409 15 57 3 263 8 260
Négation + Hypothése + Non patient 131 7 532 17 494 18 85 4 344 11 330 12

L’évaluation des performances des différentes stratégies de filtration a été réalisée en
analysant le nombre de patients filtrés, le taux de faux positifs (FP) et la précision pour EDS-
NLP et MedSpaCy. Les résultats sont détaillés dans le tableau 12. L'application du filtre de
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négation seul a conduit a I'exclusion de 95 patients (5 %) avec EDS-NLP, avec 18 faux positifs
et une précision de 0,81. Pour MedSpaCy, ce filtre a exclu 56 patients (3 %) avec 12 faux
positifs et une précision légérement inférieure de 0,79. Le filtre d’hypothése seul a eu un
impact plus limité, avec une filtration de 26 patients (1 %) pour EDS-NLP, entrainant 4 faux
positifs et une précision de 0,85. Pour MedSpaCy, cette stratégie a exclu 28 patients (1 %) avec
2 faux positifs et une précision plus élevée de 0,93, indiquant une meilleure sélectivité de cet
outil pour ce filtre. L'application du filtre non-patient seul a eu un effet trés faible, excluant 2
patients (<1 %) avec EDS-NLP, sans faux positifs, mais avec une précision faible de 0,50.
MedSpaCy a exclu 3 patients (<1 %), générant 1 faux positif, avec également une précision de
0,50. Ces résultats montrent que ce filtre, utilisé isolément, manque de fiabilité et entraine
des exclusions limitées. L’utilisation conjointe de la négation et de I’hypothése a entrainé une
augmentation du nombre de patients filtrés, avec 129 patients exclus (7 %) pour EDS-NLP, 25
faux positifs et une précision de 0,81. Pour MedSpaCy, cette combinaison a filtré 84 patients
(4 %), générant 15 faux positifs avec une précision légérement supérieure de 0,82.
L’association de la négation et du filtre non-patient a entrainé I’exclusion de 97 patients (5 %)
avec EDS-NLP, avec 19 faux positifs et une précision de 0,80. Pour MedSpaCy, cette
combinaison a exclu 57 patients (3 %), avec 12 faux positifs et une précision similaire de 0,79.
Enfin, I'application simultanée des trois filtres (négation, hypothése et non-patient) a abouti
a la plus forte filtration, avec 131 patients exclus (7 %) pour EDS-NLP, 26 faux positifs et une
précision de 0,80. Pour MedSpaCy, cette combinaison a exclu 85 patients (4 %), générant 15
faux positifs, avec une précision de 0,82. Ces résultats montrent que MedSpaCy tend a
produire moins de faux positifs, avec des précisions légerement supérieures a celles de EDS-
NLP, notamment pour le filtre d’hypothése. En revanche, EDS-NLP a un impact plus important
sur la filtration des patients, entrainant une suppression plus marquée des entités extraites.

Tableau 14 : Performances des différentes Stratégies de Filtrage avec EDS-NLP et MedSpaCy
(N Total = 1949 patients)

Stratégie de Filtrage EDS-NLP MedSpaCy

N Patients % Total FP* Précision N Patients % Total FP* Précision
Négation 95 5 18 0,81 56 3 12 0,79
Hypothese 26 1 4 0,85 28 1 2 0,93
Non patient 2 0 1 0,50 2 0 1 0,50
Négation + Hypothése 129 7 25 0,81 84 4 15 0,82
Négation + Non patient 97 5 19 0,80 57 3 12 0,79
Négation + Hypothese + Non patient 131 7 26 0,80 85 4 15 0,82

* Faux positifs : Correspond au nombre de patients filtré a tort.
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4 Discussion

L’évaluation des bibliothéques EDS-NLP et MedSpaCy a révélé une variabilité significative
des performances, avec des scores F1 allant de 0,11 a 0,81 selon la modalité linguistique
analysée. Globalement, leurs performances sont relativement similaires : EDS-NLP présente
un meilleur rappel, tandis que MedSpaCy affiche une meilleure précision. Toutefois, a I’échelle
du document, certaines erreurs d’EDS-NLP sont corrigées par la redondance des informations,
ce qui améliore les performances globales. Concernant la négation, nos résultats sont
cohérents avec ceux rapportés dans la littérature, ou EDS-NLP avait obtenu un F1-score de 71
% sur le jeu CAS/ESSAIl et de 88 % sur NegParHyp. Il en est de méme pour la modalité
hypothése, nos scores sont similaires aux références connues (47% contre 49 % sur CAS/ESSAI
et 52 % sur NegParHyp) (58). Nous n’avons pas trouvé de mesures de performance pour les
autres modalités avec EDS-NLP. A l'inverse, les performances annoncées par les développeurs
des régles de FastContext sont nettement supérieures a celles obtenues dans notre étude. La
premiére version des régles de négation affichait un Fl-score de 78 % sur des dossiers
patients, et la seconde version (celle utilisée ici) atteignait 95 % (55) . Or, ces valeurs n’ont pas
été retrouvées dans notre évaluation. Plusieurs éléments peuvent expliquer ces divergences.
D’une part, les définitions des modalités linguistiques ne sont pas toujours bien établies, ce
qui peut entrainer une variabilité dans l'interprétation des annotations et une hétérogénéité
dans I’évaluation des algorithmes. D’autre part, la qualité du gold standard peut constituer un
facteur limitant. Bien que certaines études aient rapporté des coefficients de Kappa de Cohen
satisfaisants et des accords interannotateurs élevés (55), nos annotateurs ont rencontré des
difficultés lors de I'annotation des textes, et ce, pour I'ensemble des modalités linguistiques.
De plus, le sens clinique de la notion d’« historique » demeure sujet a débat, notamment la
régle de 14 jours pour définir un antécédent qui semble discutable et mérite d’étre réévaluée.
Au final, ces algorithmes ne permettent par définition de ne repérer que les mentions
explicites des modalités ce qui est vision restreinte de la notion de contexte. Un autre facteur
essentiel mis en évidence dans notre étude est la dépendance de la qualité de la détection du
contexte a la reconnaissance des entités nommées (NER). En effet, un NER de mauvaise
qualité entraine une classification contextuelle erronée. Cette corrélation directe souligne la
nécessité d’améliorer la reconnaissance des entités avant d’aborder la détection du contexte.
Par ailleurs, la nature des documents analysés joue un rble déterminant dans les
performances obtenues. Nos mesures ont été effectuées exclusivement sur des comptes
rendus d’hospitalisation relativement longs, en raison du systéme de score utilisé, alors que
notre base de données contient plus de 600 types de documents différents. Cette
hétérogénéité complexifie I'analyse et pourrait influencer les performances des algorithmes.
Enfin, un point critique de notre étude est la difficulté de détecter correctement la négation
au-dela de quatre entités par document. Cette limitation restreint considérablement leur
application en conditions réelles dans un EDS. En vie réelle, sur la cohorte ArthroVIH, nous
avons observé une réduction de 5 a 10 % du nombre de patients détectés comme conformes
aux critéres de recherche apres application des algorithmes de détection de contexte.
Toutefois, cela ne permet pas encore d’automatiser intégralement l'identification des
patients. Une approche combinée pourrait néanmoins s’avérer bénéfique : en ne
sélectionnant que les documents ol les trois concepts d’intérét apparaissent, nous pourrions
réduire le nombre de documents a examiner de 10 a 20 %, offrant ainsi un gain de temps
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significatif pour les investigateurs. Si I'application de la détection de la négation en conditions
réelles reste incertaine, les performances des autres modalités sont clairement insuffisantes
pour une exploitation en EDS. Des approches supervisées, basées sur I'apprentissage profond
ou l'utilisation de modeles de langage de grande taille (LLM), pourraient étre explorées. Ces
méthodes permettraient d’aller au-dela de I'analyse contextuelle selon un nombre restreint
de modalités fixes et de certifier directement si un concept représente une affection réelle du
patient. D’aprés notre étude, qui constitue la premiére évaluation des algorithmes de
détection de contexte a plusieurs échelles (du concept au patient), nous recommandons
d’adopter une approche prudente quant a leur utilisation dans un EDSH. Ces outils présentent
des performances encore insuffisantes pour une utilisation dans des cas ol I'exhaustivité des
résultats est indispensable, comme la constitution de cohortes complétes ou la production
d’indicateurs de santé publique robustes. En revanche, ils pourraient étre envisagés dans des
contextes ou I'exhaustivité n’est pas requise, par exemple pour identifier une population cible
restreinte ou présélectionner des documents pertinents dans le cadre de recherches
exploratoires ou d’études de faisabilité. Dans ces cas d’usage, les algorithmes peuvent offrir
un gain de temps appréciable, a condition d’étre associés a un systeme NER performant. Par
ailleurs, I'impact en termes de stockage ne doit pas étre négligé. L'annotation contextuelle
des documents peut générer un volume important de données, ce qui souléve des questions
d’infrastructure et de colts qu’il convient d’évaluer en amont de tout déploiement. Enfin,
I'implémentation de tels outils nécessite un accompagnement adapté des utilisateurs finaux.
Il est indispensable de les sensibiliser aux limites des algorithmes, de les former a leur usage
et de développer des recommandations opérationnelles afin de garantir une exploitation
maitrisée et pertinente des résultats au sein des EDS.
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6 Annexes

Annexe 1. Comparaison des tokenizers de EDS-NLP et SpaCy frangais
(https://aphp.github.io/edsnlp/latest/tokenizers/)

Tokenizers

In addition to the standard spaCy FrenchlLanguage (fr), EDS-NLP offers a new language better
fit for French clinical documents: EDSLanguage ( eds ). Additionally, the EDSLanguage document
creation should be around 5-6 times faster than the fr language. The main differences lie in the

tokenization process.

A comparison of the two tokenization methods is demonstrated below:

Example FrenchLanguage EDSLanguage

ACRS [ ACRS5 ] [ACR, 5]

26.5/ [26.5/] [26.5, /]

\n \n CONCLUSION [ \n \n, CONCLUSION ] [\n, \n, CONCLUSION ]
1'artére [1", artére] [1", artere] (same)

Dr. Pichon [Dr, ., Pichon] [Dr., Pichon]
B.H.HP.A.7.A [B.H.HP.A.7.A] [B.,H.,HP., A, 7, A, 8]
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Annexe 2. Extraits des régles French Context modifié en .json pour

MedSpaCy
{
"context_rules": [

{
"literal":
"max_scope"
"category":
"direction":

s

{
"literal”:
"max_scope":
"category":
"direction":

s

{
"literal":
"max_scope":
"category":
"direction":

¥

{
"literal":
"max_scope":
"category":
"direction":

¥

{
"literal”:
"max_scope":
"category":
"direction":

s

{
"literal”:
"max_scope":
"category":
"direction":

}soo }

"\u@ved cause de",
: 30,

"HYPOTHETICAL",
"TERMINATE"

"a \u@oe9cart\ueve9 le patient”,
30,

"NEGATED_EXISTENCE",

"FORWARD"

"freres",
30,

"FAMILY",
"FORWARD"

"pas d'ant\u@®e9c\u@e9dent",
30,

"HISTORICAL",

"PSEUDO"

"il y a \\> 0 mois",
30,

"HISTORICAL",
"BACKWARD"

"peut \u@Beatre refus\u@e9”,
30,

"POSSIBLE_ EXISTENCE",
"FORWARD"
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Annexe 3. Guide d'annotation pour l'identification de modalités
linguistiques de concepts dans les documents médicaux

Guide d'annotation pour l'identification de
modalités linguistiques de concepts dans les
documents médicaux

Objectif :

Ce guide vise 4 fournir des instructions pour l'identification et 'étiquetage des modalités
linguistiques de concepts présents dans les documents médicaux préalablement identifiés par
un algorithme de Reconnaissance dEntités Nommeées (NER).

Instructions générales :

Interface d'annotation : Vous utiliserez I'outil d'étiquetage Doccano pour effectuer vos
annotations.

Tiche : Votre tiche consiste a lire attentivement chaque document et déterminer s'il y a une
présence d'une modalité ou non pour chaque concept identifié "Positif”. Si nécessaire, vous
devrez remplacer cette étiquette par le/les labels présentés ci-dessous.

Assignation d'un label : Pour assigner un label. il faut cliquer sur le concept "Positif”' puis
cliquer sur le bon label correspondant. Celui-ci sera traitée lors d'une tache future. A 1a fin de
l'annotation d'un document, merci d'appuyer sur la croix en haut i gauche pour que celui-ci
soit noté "checked".

Utilisation de la souris : I1 est possible d'utiliser le clavier comme raccourci pour assigner
des labels, cependant, il est demandée de privilegier l'utilisation de la souris car il est possible
d'effacer accidentellement le concept (la ré-identification est possible mais doit &tre parfaite,
notamment pour les concepts de plusieurs mots).

Concepts particuliers : 51 il vous parait insensé de labéliser un concept, mettez 1" étiquette
'non_pertinent' ou si celui-ci fait partie de l'entéte ou d'un document rapporté supplémentaire.

Conseils pour I'annotation :

Contexte : Assurez-vous de considérer tout le contexte fourni pour comprendre correctement
le sens du concept médical.

Présentation des modalités

De base, une entité est définie comme positive, certaine, récente, expérimentée par le patient
et rapporté par le redacteur du document medical. L'étiquette " Affirmé" représentera ce
concept.

Modalité de Négation

Négation : Indique que I'entite identifiée est explicitement nié, absente ou que l'interprétation,
le sens de de cette entité est inverse.
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Modalité de Certitude
Incertain : Indique explicitement un doute sur la présence de l'entité identifiée.
Modalité de Temporalité

Historique : Indique que l'entité identifiée a debuté il v a plus de 2 semaines par rapport ala
date de la visite ou de I'événement documenté dans le document médical ou que l'entité est
explicitement décrite comme faisait partie des antécédents médicaux du patient.
ATTENTION POUR. EVALUATEUR 1, EVALUATEUR 2 ET EVALUATEUR 3
UTILISEZ CETTE DEFINITION : Indique les entité explicitement identifiée comme faisant
partie des antécédents medicaux et précédé par "antécédent medical” ou un synonyme.

Conditionnel : Indique que l'entité réfere 3 un scénario hypothétique.
Modalité d"Expérimentateur

Non patient : Indique si 'entité identifiée est expérimentée ou référe 3 un autre individu que
le patient lui-méme (explicitement décrit).

Assertion de Discours rapporté

Discours rapporté : Indique que l'entité identifice a été rapporté par le une autre personne
que le rédacteur du document médical ou présenté comme ayant été dites par quelqu'un
d'autre que le rédacteur du document médical. Cette personne doit étre décrite.

Une entité peut avoir une ou plusieurs assertions (uniquement une par catégorie) ou
aucune et rester " Affirmé"

Exemple :

L'entité est noté entre [crocheis]

Le patient a une [infection] - Positive

Le patient n'a pas d'[infection] - Négation

Le patient a peut-&tre une [infection] - Incertain
ATCD : Le patient a eu une [infection] - Historique]

Le patient a eu une [infection] il v a 1 mois- Historique
51 le patient a une [infection] - Conditionnel

Le frére du patient a une [infection] - Non patient

Le patient dit aveir une [infection] - Discours rapporté

Assistance :

51 vous avez des questions ou des préoccupations, n'hésitez pas 4 me contacter +

mettre un commentaire pour les documents pour lesquels vous auriez des questions grice au
bouton en dessus du texte.

Merci de votre contribution & ce projet !

Matisse DECILAP
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Annexe 4. Temps d’exécution pour traiter le jeu d’exploration selon
la chaine de traitement utilisé

Chaine de traitement utilisé Nombre de documents Nombre d’entités Temps d’exécution total (N docs/s)
EDS-NLP + MedSpaCy (Toutes modalités) 10000 205 877 1mind2s (98 docs/s)
MedSpaCy (Toutes modalités) 10000 205 877 1m02s (161 docs/s)
EDS-NLP (Toutes modalités) 10000 205 877 1m26 (116 docs/s)
EDS-NLP (Négation) 10 000 205 877 595 (169 docs/s)
EDS-NLP (Hypothése) 10000 205 877 58s (172 docs/s)
EDS-NLP (Famille) 10 000 205 877 59s (169 docs/s)
EDS-NLP (Historique) 10000 205 877 1mO04s (156 docs/s)
EDS-NLP (Discours rapporté) 10000 205 877 58s (172 docs/s)
EDS-NLP (Négation + hypothése) 10000 205 877 1mO05s (154 docs/s)
EDS-NLP (Négation + hypothése + Famille) 10 000 205 877 1mO05s (154 docs/s)
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Annexe 5 : Performances

Annexe 5.1 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié
sur le type sémantique pour chaque modalité linguistique a I’échelle

de I'entité

Modalité Type sémantique Ntotal EDS-NLP MedSpaCy

Rappel  Précision  F1 Rappel Précision  F1
Negation Acquired Abnormality 32 100 0,44 0,62 1,00 1,00 1,00
Negation Anatomical Abnormality 93 1,00 0,79 0,88 1,00 1,00 1,00
Megation Antibiotic & 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Negation Cell or Molecular Dysfunction 1 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MNegation Congenital Abnormality 61 1,00 0,80 0,89 0,50 1,00 0,67
Negation Diagnostic Procedure 361 0,61 0,23 0,34 0,70 0,55 0,61
Negation Disease or Syndrome 2025 0954 0,71 0,81 0,78 0,82 0,80
Negation Finding 78 0,93 0,73 0,81 0,74 0,32 0,78
Negation Gene or Genome 8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Negation Injury or Poisoning 214 089 0,73 0,80 0,87 0,87 0,87
Negation Mental or Behavioral Dysfunction 171 093 0,57 0,70 0,64 0,64 0,64
Negation Meoplastic Process 213 1,00 0,57 0,73 0,88 0,78 0,82
Negation Pathologic Function 751 096 0,78 0,86 0,20 0,89 0,84
Negation Pharmacologic Substance 121 1,00 0,43 0,60 0,83 071 0,77
Negation Sign or Symptom 786 0,95 0,24 0,90 0,83 0,86 0,85
Negation Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,79 0,52 0,63 0,76 0,69 0,72
Incertain Acquired Abnormality 2 050 050 0,50 0,50 1,00 0,67
Incertain Anatomical Abnormality 93 1,00 0,20 0,33 0,00 0,00 0,00
Incertain Antibiotic 6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Incertain Cell or Molecular Dysfunction 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Incertain Congenital Abnormality 61 1,00 0,10 0,18 0,00 0,00 0,00
Incertain Diagnostic Procedure 961 0,67 0,05 0,10 0,33 0,03 0,06
Incertain Disease or Syndrome 2025 0,74 0,36 0,49 0,45 0,31 0,36
Incertain Finding 786 0,90 0,19 0,31 0,50 0,13 0,21
Incertain Gene or Genome B 050 1,00 0,67 0,00 0,00 0,00
Incertain Injury of Poisoning 274 0,64 0,41 0,50 0,64 0,39 0,48
Incertain Mental or Behavioral Dysfunction 171 1,00 0,38 0,55 1,00 0,60 0,75
Incertain Meoplastic Process 213 0,50 0,25 0,33 0,67 040 0,50
Incertain Pathologic Function 751 0,70 0,29 0,41 0,55 0,37 0,44
Incertain Pharmacologic Substance 121 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Incertain Sign or Symptom 786 0,43 0,05 0,10 0,29 0,04 0,07
Incertain Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,33 0,02 0,03 0,00 0,00 0,00
Historique Acquired Abnormality iz 038 1,00 0,55 0,38 1,00 0,55
Historique Anatomical Abnormality %3 027 0,91 0,42 0,22 0,89 0,35
Historique Antibiotic 6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Historique Cell or Molecular Dysfunction 1 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Historique Congenital Abnormality 61 0,31 1,00 047 0,38 1,00 0,56
Historique Diagnostic Procedure 961 0,04 0,42 0,08 0,05 0,75 0,10
Histarique Disease or Syndrome 2025 0,10 0,78 0,19 0,09 0,76 0,16
Historique Finding 786 0,23 0,67 0,34 0,06 0,87 0,12
Historique Gene or Genome 8 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00
Historique Injury or Polsoning 274 0,10 0,83 0,17 0,06 0,75 0,11
Historique Mental or Behavioral Dysfunction 171 0,05 0,75 0,09 0,06 0,80 0,12
Historique Meoplastic Process 213 018 0,86 0,30 0,15 0,83 0,25
Historique Pathologic Function 751 0,09 0,64 0,16 0,06 0,77 0,12
Historique Pharmacologic Substance 121 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Historique Sign or Symptom 786 0,02 0,40 0,03 0,04 0,50 0,07
Historique Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,09 0,63 0,16 0,05 0,76 0,10
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Annexe 5.1 : Suite

Modalité Type sémantigue Ntotal EDS-NLP MedSpaCy
Rappel  Précision F1 Rappel Précision  F1

Conditionnel Acquired Abnormality 32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Conditionnel Anatomical Abnormality 93 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Conditicnnel Antibiotic 6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Conditionnel Cell or Molecular Dysfunction 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Conditionnel Congenital Abnormality 61 1,00 0,90 0,95 1,00 1,00 1,00
Conditionnel Diagnostic Procedure 961 0,23 0,18 0,20 0,17 0,45 0,24
Conditionnel Disease or Syndrome 2025 0,53 0,18 0,27 0,45 0,48 046
Conditionnel Finding 786 0,73 0,23 0,35 0,73 0,38 0,50
Conditicnnel Gene or Genome 8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Conditionned Injury or Poisoning M4 0,25 0,06 0,10 0,25 0,20 0,22
Conditicnnel Menital or Behavioral Dysfunction 171 1,00 0,13 0,22 0,00 0,00 0,00
Conditionnel Neoplastic Process 213 0,25 0,08 0,13 0,25 0,20 0,22
Conditionnel Pathologic Function 751 0,63 0,25 0,36 0,37 0,70 0,48
Conditionnel Pharmacologic Substance 121 0,00 0,00 0,00 1,00 0,20 0,33
Conditionnel Sign or Symptom 786 0,65 0,60 0,62 0,61 0,78 0,68
Conditionnel Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,36 0,15 0,21 0,20 0,19 0,20
Monpatient Acquired Abnormality 3z 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Nonpatient Anatomical Abnormality 93 0,71 0,71 0,71 0,71 0,83 0,77
Monpatient Antibiotic 6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Nonpatient Cell or Molecular Dysfunction 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MNonpatient Congenital Abnormality 61 0,56 0,82 0,67 0,78 0,88 082
Monpatient Diagnostic Procedure 961 0,43 0,23 0,30 0,43 0,43 0,43
Monpatient Disease or Syndrome 2025 0,75 0,52 0,61 0,68 0,50 0,58
Monpatient Finding 786 0,70 0,49 0,58 0,42 0,65 0,51
Nonpatient Gene or Genome B 0,50 0,33 0,40 1,00 1,00 1,00
Monpatient Injury o Poisaning 74 0,14 0,17 0,15 0,29 0,33 0,31
Nonpatient Mental or Behavioral Dysfunction 1M 0,75 0,50 0,60 0,25 0,14 0,18
Monpatient Neoplastic Process 213 0,78 0,74 0,76 0,75 0,24 0,79
MNonpatient Pathologic Function 751 0,43 0,45 0,44 0,38 044 041
MNonpatient Pharmacologic Substance 121 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Monpatient Sign or Symptom 786 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Monpatient Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,18 0,11 0,14 0,36 0,19 0,25
Discours rapporté Acquired Abnormality 32 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Anatomical Abnormality 93 0,00 0,00 0,00

Discours rapports Antibiotic 6 0,00 0,00 0,00

Discours rapporte Cell or Molecular Dysfunction 1 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Congenital Abnormality 61 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Diagnostic Procedure 961 0,00 0,00 0,00

Discours rapporte Disease or Syndrome 2025 0,71 0,10 0,17

Discours rapporté Finding 786 0,42 0,12 0,18

Discowrs rapporté Gene or Genome 8 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Injury or Polsoning 274 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Mental or Behavioral Dysfunction 171 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Meoplastic Process 213 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté Pathologic Function 751 0,25 0,03 0,06

Discours rapporté Pharmacologic Substance 121 0,67 0,14 0,24

Discours rapporté Sign or Symptom 786 0,57 0,22 0,32

Discours rapporté Therapeutic or Preventive Procedure 1263 0,00 0,00 0,00

59



Annexe 5.2 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié
sur la fréquence d’apparition du concept au sein du corpus pour
chaque modalité linguistique a I’échelle de I’entité

Fréguence du concept
Modalité au sein du Mtotal EDS-NLP Medspaly
Rappel  Précision F1 Rappel Précision  F1

Megation [O0%6-1%4] 1114 0,91 0,68 0,78 0,79 0,79 0,79
Negation 1196-58] 2427 0,93 067 078 0,79 079 079
MNegation 15%-10%] 1231 0,96 0,74 0,84 0,80 0,86 0,83
Megation 110%-20%] 1126 0,51 0,68 0,78 0,78 0,85 0,82
Negation =20% 1654 0,89 0,67 o,7e 0,78 0,79 0,9
Incertain [0%%-1%] 1114 0,72 0,39 0,51 0,36 0,28 0,32
Incertain ]1%6-5%] 2427 0,65 0,27 0,38 0,53 0,24 0,33
Incertain 15%-10%) 1231 0,81 0,18 0,29 0,44 0,14 0,21
Incertain ] 10%-20%] 1126 0,86 016 027 0,50 010 017
Incertain »20% 1654 0,58 0,06 0,11 0,33 0,05 0,08
Historigue [0%-1%] 1114 0,12 0,77 0.21 0,11 0,82 0,19
Historique J1%-5%] 2427 0,11 0,79 0,19 0,09 0,85 0,16
Historigue 15%-10%] 1231 0,08 0,63 0,14 0,07 0,75 0,12
Historigue 110%-20%] 1126 0,08 0,70 o149 0,06 083 0,10
Historique =20% 1654 0,15 0,63 0,24 0,06 0,60 0,10
Conditionnel [0%-1%] 1114 0,54 0,18 0,27 0,31 0,44 0,37
Conditionnel 11%-5%] 2427 0,51 0,27 0,35 0,45 0,47 0,46
Conditionnel |5%-10%) 1231 0,50 0,19 0,27 0,57 0,62 0,59
Conditionnel 10%-20%) 1126 0,39 0,18 0,24 0,36 0,26 0,30
Conditionnel =205% 1654 0,58 0,26 0,36 0,46 059 0,52
MNonpatient [0%e-1%] 1114 0,53 0,52 0,52 0,563 0,58 0,61
Monpatient 11%-5%] 2427 0,63 0,58 0,60 0,67 0,61 0,64
Nonpatient |5%-10%] 1231 0,33 0,31 0,39 0,33 0,39 045
Monpatient |10%-20%] 1126 0,54 0,38 0,54 0,82 0,45 0,58
Monpatient =20% 1654 0,83 0,45 0,39 0,23 0,32 0,27
Discowrs rapporte [0%-1%] 1114 0,56 0,07 0,12

Discours rapporté ]1%-5%] 2427 0,46 0,07 0,12

Discours rapporté 15%-10%] 1231 0,30 0,09 0,13

Discours rapporté | 10%- 20%] 1126 0,33 008 0,13

Discours rapporté = 0% 1654 0,50 0,06 0,11
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Annexe 5.3 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié
sur la fréquence d’apparition du concept au sein du corpus pour

chaque modalité linguistique a I’échelle de I’entité

Nombre d'occurrence

Modalité N total EDS-NLP MedSpaCy
du concept
Rappel  Précision F1 Rappel Précision F1

Negation 1 3104 0,94 0,75 0,84 0,79 0,83 0,81
Negation 2 1458 0,93 0,70 0,80 0,80 0,85 0,83
Negation 3 762 0,85 0,67 0,75 0,77 0,85 0,81
Negation 4 596 0,83 0,40 0,54 0,86 0,69 0,77
Negation 5 405 0,84 0,48 0,61 0,68 0,74 0,71
Negation 6 228 1,00 0,48 0,65 0,81 0,54 0,65
Negation 7 189 0,78 0,47 0,58 0,56 0,45 0,50
Incertain 1 3104 0,72 0,25 0,37 0,46 0,20 0,28
Incertain 2 1458 0,72 0,20 0,32 0,53 0,18 0,27
Incertain 3 762 0,94 0,25 0,40 0,65 0,20 0,31
Incertain 4 506 0,67 0,20 0,31 0,17 0,07 0,10
Incertain 5 405 0,58 0,29 0,39 0,47 0,32 0,38
Incertain 6 228 0,40 0,15 0,22 0,40 0,13 0,20
Incertain 7 189 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Historigue 1 3104 0,12 0,69 0,20 0,09 0,80 0,16
Historigue 2 1458 0,13 0,87 0,23 0,08 0,89 0,15
Historigue 3 762 0,09 0,77 0,16 0,05 0,63 0,10
Historique 4 596 0,09 0,54 0,16 0,06 0,64 0,12
Historigue 5 405 0,12 0,55 0,19 0,08 1,00 0,14
Historique 6 228 0,07 0,75 0,13 0,02 0,33 0,04
Historigue 7 189 0,06 0,67 0,10 0,06 0,67 0,10
Conditionnel 1 3104 0,42 0,21 0,28 0,35 0,44 0,39
Conditionnel 2 1458 0,62 0,27 0,38 0,58 0,66 0,62
Conditionnel 3 762 0,56 0,36 0,44 0,49 0,65 0,56
Conditionnel 4 596 0,67 0,15 0,24 0,44 0,29 0,35
Conditionnel 5 405 0,77 0,26 0,39 0,46 0,46 0,46
Conditionnel 6 228 0,67 0,15 0,25 0,67 0,22 0,33
Conditionnel 7 189 0,17 0,07 0,10 0,33 0,20 0,25
Nonpatient 1 3104 0,65 0,49 0,56 0,59 0,56 0,58
Nonpatient 2 1458 0,63 0,53 0,58 0,53 0,51 0,52
Nonpatient 3 762 0,46 0,35 0,40 0,42 0,36 0,38
Nonpatient 4 596 0,65 0,42 0,51 0,61 0,64 0,62
Nonpatient 5 405 0,80 0,67 0,73 0,70 0,58 0,64
Nonpatient 6 228 1,00 0,88 0,93 0,57 0,44 0,50
Discours rapporté 1 3104 0,48 0,12 0,19

Discours rapporté 2 1458 0,50 0,09 0,16

Discours rapporté 3 762 0,11 0,02 0,04

Discours rapporté 4 596 0,00 0,00 0,00

Discours rapporté 5 405 1,00 0,04 0,08
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Annexe 5.4 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié

sur le type sémantique pour chaque modalité linguistique a I’échelle
du document

Modalité Type sémantique Ntotal EDS-NLP MedSpaCy

Rappel _ Précision  F1 Rappel Précision  F1
Negation Acquired Abnormality 19 1 05 0,67 1 1 1
Megation Anatomical Abnormality 63 1 0,89 0,94 1 1 1
MNegation Congenital Abnormality 32 1 0,75 0,86 0,33 1 0,5
Megation Diagnostic Procedure 516 0,82 0,24 038 0,36 0,31 0,33
Negation Disease or Syndrome 1283 0,54 076 084 0,77 0,85 0,81
MNegation Finding 568 094 0,78 0,85 0,76 0,87 0,81
Negation Injury or Poisoning 120 0,92 0,73 0,85 0,92 0,85 0,88
Negation Mental or Behavioral Dysfunction 117 1 0,71 0,83 0,6 0,67 0,63
MNegation Neoplastic Process 100 1 0,63 077 1 1 1
Negation Pathologic Function 414 057 0,82 0,89 0,77 0,9 0,83
Megation Pharmacologic Substance 92 1 0,42 0,59 1 0,83 0,91
MNegation Sign or Symptom 500 096 0,86 0,91 0,81 0,85 0,83
Megation Therapeutic or Preventive Procedure 604 0,79 0,63 0,7 0,77 0,7 0,73
Incertain Acquired Abnormality 19 1 1 1 1 1 1
Incertain Anatomical Abnormality 69 1 0,33 0,5 0 0 0
Incertain Cﬂngemtal Abnormality 32 1 0,25 04 o o o
Incertain Diagnostic Procedure 516 0,67 0,25 0,36 0,33 01 0,15
Incertain Disease or Syndrome 1283 0,77 0,34 047 0,54 031 041
Incertain Finding 568 0,67 0,08 0,14 0,33 0,06 0,1
Incertain Gene or Gename 5 1 1 1 o o o
Incertain Injury or Poisoning 120 0.4 0.4 0.4 0.4 0,4 0.4
Incertain Mental or Behavioral Dysfunction 117 1 0,25 04 1 05 0,67
Incertain Neoplastic Process 100 0,67 0,33 0,44 0,67 0,5 0,57
Incertain Pathologic Function 414 0,67 0,25 0,36 D044 0,36 04
Incertain Sign or Symiptom 500 0,75 0,11 0,19 0,25 0,04 0,07
Incertain Therapeutic or Preventive Procedure 604 0,5 0,04 0,07 1] 4] 1]
Historique Acquired Abnormality 19 043 1 0,6 0,43 1 0,6
Historique Anatomical Abnormality 6 0,19 0,83 0,3 0,11 1 0,2
Historigue Antibiatic 5 1 1 1 1 1 1
Historique Congenital Abnormality 32 0 i 0 0,2 1 0,33
Historigue Diagnostic Procedure 516 0,02 0,17 0,03 0,08 0,71 0,15
Historique Disease or Syndrome 1283 0,09 0,81 0,16 0,1 0,85 0,17
Historique Finding 568 0,25 0,63 0,36 0,07 0,91 0,13
Historique Gane or Genome 5 0 0 0 0 0 ]
Historique Injury or Poisoning 120 0,13 0,8 0,23 0,07 0,67 0,12
Historique Mental or Behavioral Dysfunction 117 o007 0,75 0,13 0,05 0,67 0,09
Historique Neoplastic Process 100 019 0,89 0,31 Q1 1 0,17
Histarique Pathologic Function 414 0,09 069 016 0,06 0,75 011
Historique Pharmacologic Substance 92 0 0 0 0 0 0
Histarique Sign or Symptom 500 0,03 0,67 005 0,01 02 0,03
Historique Therapeutic or Preventive Procedure 604 0,1 0,67 0,18 0,06 0,75 0,12

62



Annexe 5.4 : Suite

Maodalité Type sémantique Ntotal EDS-NLP MedSpaCy
Rappel  Précision  F1 Rappel Précision  F1
Conditionnel Acquired Abnormality 15 1] o o 0 o o
Conditionmel Congenital Abnormality 32 1 0,75 0,86 1 1 1
Conditionnel Diagnostic Procedure 516 0,08 013 01 0 [ ]
Conditionnel Disease or Syndrome 1283 0,38 0,16 0,22 0,46 0,5 05
Conditionnel Finding 568 0,67 0,24 0,35 0,67 0,6 0,63
Conditionnel Mental or Behavioral Dysfunction 117 1 0,25 04 0 1] 1]
Conditionnel Neoplastic Process 100 0 o 0 0 o o
Conditionnel Pathologic Function al4 05 0,25 0,33 0,17 04 0,24
Conditionnel Pharmacologic Substance 92 0 o o0 1 0,2 0,33
conditionnel Sign or Symptam 500 0,73 0,68 07 0,65 0,81 0,72
Conditionnel Therapeutic or Preventive Procedure 604 0,2 0,08 0,11 o o o
Nonpatient Anatomical Abnormality 69 1 o067 038 [1] 1] o
Nonpatient Congenital Abnormality 32 0,25 1 04 0,75 1 0,86
Nonpatient Diagnostic Procedure 516 0,75 0,33 046 0,75 0.6 0,67
Nonpatient Disease or Syndrome 1283 0,67 0,52 0,58 0,72 0,57 0,63
Nonpatient Finding 568 0,71 0,48 0,58 0,38 0,67 0,48
Nonpatient Gene or Genaome 5 o o 1] 1 1 1
Nonpatient Injury or Poisoning 120 0,2 10,33 0,2 0,5 0,29
Nonpatient Mental or Behavioral Dysfunction 117 0,67 0,5 0,57 1] 1] o
Nonpatient Neoplastic Process 100 0.8 0,74 0,77 0,8 0,87 0,83
Monpatient Pathologic Function a14 05 0,45 0,48 0,5 0,42 0,45
Nonpatient Sign or Symptom 500 0 o o0 0 o o
Nonpatient Therapeutic or Preventive Procedure 604 0,22 0,2 0,21 044 0,27 0,33
Discours rapporte Anatomical Abnormality 69 L] o o0
Discours rapporté Diagnostic Procedure 516 1] o o0
Discours rapporté Disease or Syndrome 1283 0,71 0,11 0,19
Discours rapporté Finding 568 0,63 0,18 0,28
Discours rapporté Injury or Poisoning 120 0 o o0
Discours rapporté Neoplastic Process 100 0 o 0
Discours rapporté Pathologic Function 414 0,25 0,08 0,12
Discours rapporte Pharmacologic Substance 92 0,5 0,08 0,13
Distoure rappors Sign or Symptom 500 0,6 0,28 0,38
Discours rapporté Therapeutic or Preventive Procedure 604 '] oo
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Annexe 5.5 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié
sur la fréquence d’apparition du concept au sein du corpus pour

chaque modalité linguistique a I’échelle du document

Fréquence du concept

Maodalité au seln du corpus Mtotal  EDS-NLP MedSpaCy
Rappel  Précision  F1 Rappel Précision  F1

Negation [0%-1%) 599 097 0,77 0,86 0,75 0,86 0,80
Negation 11%-5%] 1457 0,94 0,72 0,81 0,79 0,82 0,80
Megation ]5%-10%] 722 093 0,72 0,81 0,79 0,80 0,80
Negation 110%-209] 689 054 0,76 084 0,79 0,82 0,81
Negation =20% 978 0,94 0,20 0,87 077 0,29 0,83
Incertain [0F6-1%) 599 082 0,30 0,44 0,36 0,17 0,23
Incertain ]1%-5%) 1457 0,73 0,24 0,26 0,59 0,21 0,21
Incertain 15%-10%] 72} 067 0,17 0,27 0,44 0,14 0,22
Incertain |10%-20%] 639 054 018 027 0,46 0,22 0,30
Incertain >20% 978 083 0,28 0,42 0,39 0,19 0,26
Historique [0%6-1%4] 593 0,14 0,64 0,23 0,11 0,82 0,1%
Historique ]1%-5%) 1457 0,09 0,56 0,15 0,08 0,80 0,15
Historique 15%-10%] 722 011 0,84 0,20 0,06 0,71 012
Historique J10%-20%] 689 0,14 0,85 0,25 0,09 0,85 0,16
Historique >20% 978 011 0,76 013 0,07 0,25 012
Conditionnel [0%6-1%) 599 0,24 0,13 0,17 0,18 0,30 0,22
Conditionnel ]1%¢-5%) 1457 0,46 0,26 0,34 0,46 0,45 0,46
Conditionnel |5%-10%] 722 052 033 041 0,35 050 041
Conditionnel 110%-20%] 689 047 0,21 0,29 0,41 047 044
Conditionnel =209 978 048 0,19 0,27 0,52 0,65 0,58
Monpatient [0%-1%) 598 072 0,62 0,67 0,59 0,79 0,68
Nonpatient ]1%-5%] 1457 044 0,30 0,26 0,42 0,332 0327
MNonpatient 15%-109%] 722 064 0,62 0,63 0,64 0,62 0,63
Nonpatient |10%6-209] 623 0,72 0,69 0,71 0,64 0,67 0,65
Nompatient =205 978 0,69 047 0,56 0,56 0,64 0,60
Discours rapporte [Of-1%) 599 044 0,14 0,21

Discours rapporté J1%-5%)] 1457 0,73 0,11 0,19

Discours rapporté ]5%-10%] 712 025 0,04 0,07

Discours rapporté J10%-20%) 689 0,55 0,21 0,30

Discours rapporté =20 978 017 0,06 0,08

Annexe 5.6 : Performances de EDS-NLP et MedSpaCy stratifié sur la

fréquence d’apparition du concept au sein du corpus pour chaque

modalité linguistique a I’échelle du document

- Nombre d'occurrence
Modalité du Mtotal EDS-NLP MedSpaCy
Rappel  Précision  F1 Rappel  Précision  F1

Megation 1 3104 0,94 0,75 0,84 0,79 0,83 0,81
Negation 2 729 0,93 0,76 0,83 0,74 0,91 0,82
Megation 3 254 0,92 0,92 0,92 0,50 1,00 0,67
Incertain 1 3104 0,72 0,25 0,37 0,456 0,20 0,28
Incertain 2 729 0,75 0,13 0,22 0,50 0,11 0,18
Incertain 3 254 1,00 0,25 040 1,00 0,20 0,33
Historigue 1 3104 0,12 0,69 0,20 0,09 0,80 0,16
Historigue 2 729 0,10 0,93 0,18 0,04 1,00 0,07
Historigue 3 254 0,03 1,00 0,06 0,00 0,00 0,00
Historigue 4 149 0,09 0,50 0,15 0,00 0,00 0,00
Conditionnel 1 3104 0,42 0,21 0,28 0,35 044 0,39
Conditionnel 2 724 0,54 0,30 0,39 0,62 0,73 0,67
Conditionnel 3 254 0,60 0,75 0,67 0,80 1,00 0,89
Monpatient 1 3104 0,65 0,49 0,56 0,59 0,56 0,58
MNonpatient 2 729 0,58 061 0,59 0,42 0,62 0,50
MNonpatient 3 254 0,33 0,50 040 0,33 1,00 0,50
Monpatient 4 149 0,50 0,50 0,50 0,50 1,00 0,67
Discours rapporté 1 3104 048 012 0,19

Discouwrs rapporté 2 729 0,00 0,00 0,00
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Annexe 6. Mots-clés utilisés pour la cohorte ArthroVIH

65



Annexe 7. Evaluation des capacités de filtrage suivant différentes

EDS-NLP et MedSpaCy pour la cohorte ArthroVIH

7
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Annexe 8. Description de I'atteinte des patients filtré selon les
différentes stratégies de filtrage avec EDS-NLP et MedSpaCy

Stratégie de Filtrage EDS-NLP* Atteinte Atteinte Atteinte Atteinte Atteinte Atteinte
Articulaire  Neurologique Orthopédique Infectieuse Dermatologique  Doigt a Ressaut
Négation 2 6 4 4 2 0
Hypothése 0 1 0 1 2 0
MNon patient 1 0 0 0 0 0
Négation + Hypothése 2 8 4 5 4 2
Négation + Non patient 3 6 4 4 pl 0
Négation + Hypothése + Non patient 3 2 4 5 4 2
* Il n"avait €t€ retrouve aucune erreur de filtrage chez les patients avec une atteinte vasculaire.
Stratégie de Filirage MedSpaCy* Atteinte Atteinte Atteinte Atteinte Atteinte
Articulaire Neurologique  Orthopédique Infectieuse Dermatologique
Négation 1 3 4 2 2
Hypothése 0 1 1 0 0
MNon patient 0 0 1 0 0
Négation + Hypothése 1 5 5 2 2
Négation + Non patient 1 3 4 2 2
MNégation + Hypothése + Non patient 1 5 5 2 2

* il n"avait été retrouvé gucune erreur de filtrage chez les patients avec une atteinte vasculaire ou un Doigt & Ressout.
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Titre : Identification des patients dans un Entrepdt de Données de Santé Hospitalier : impact
de la détection de contexte sur I'extraction des concepts médicaux

Résumé : Les entrepdts de données de santé hospitaliers (EDSH) permettent une
exploitation secondaire des données médicales a des fins de recherche clinique et
épidémiologique. Cependant, I'analyse des données non structurées demeure une tache
complexe, nécessitant I"application de techniques avancées de traitement automatique du
langage naturel (TAL), notamment pour la détection de contexte. Cette thése évalue I'impact
de la prise en compte du contexte sur I'identification des concepts médicaux au sein de I'EDSH
du CHU de Bordeaux. Deux bibliothéques, EDS-NLP et MedSpaCy, ont été comparées quant a
leur capacité a détecter la négation, I’hypothése, ainsi que les notions d’historique et de non-
patient. L'évaluation des performances révele que EDS-NLP présente un meilleur rappel,
tandis que MedSpaCy affiche une meilleure précision, bien que les performances globales
restent limitées. Une validation en conditions réelles a été réalisée sur la cohorte ArthroVIH,
montrant une réduction du bruit dans l'identification des patients de 3 a 7 %, avec une
précision avoisinant 80 %. Toutefois, ces résultats ne permettent pas encore d’automatiser
intégralement la sélection des patients dans un EDSH pour une étude clinique. Une utilisation
prudente des algorithmes a base de regles est recommandée.

Mots clés : Entrepét de données de santé hospitalier, traitement du langage naturel,
détection de contexte, identification de patient, utilisation secondaire des données

Title : Patient identification in a Hospital Health Data Warehouse: impact of context detection
on medical concept extraction

Abstract : Hospital health data warehouses (EDSH) enable the secondary use of medical data
for clinical and epidemiological research. However, analyzing unstructured data remains a
complex task, requiring advanced natural language processing (NLP) techniques, particularly
for context detection. This thesis assesses the impact of context detection on the
identification of medical concepts within the EDSH of Bordeaux University Hospital. Two
libraries, EDS-NLP and MedSpaCy, were compared for their ability to detect negation,
hypothesis, as well as historical and non-patient contexts. Performance evaluation shows that
EDS-NLP achieves higher recall, while MedSpaCy provides greater precision, though overall
performance remains modest. A real-world validation was conducted on the ArthroVIH
cohort, demonstrating a 3 to 7% reduction in noise in patient identification, with an accuracy
of approximately 80%. However, these results do not yet allow for the full automation of
patient selection in an EDSH for clinical research. It is recommended to adopt a cautious
approach when using rule-based algorithms.

Keywords : Hospital health data warehouse, natural language processing, context detection,
phenotyping, secondary use of data
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