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RÉSUMÉ
Contexte – Les Dossiers Électroniques Patient (DEPs) présentent un fort potentiel pour améliorer
la recherche clinique. Cependant, la plupart des données contenues dans les DEPs sont en format
texte brut (Fu et al., 2020). De plus, jusqu’à 80 % des informations cliniques cruciales ne sont
disponibles que sous forme de texte non structuré (Escudié et al., 2017; Jouffroy et al., 2021). Dans
ce projet, nous abordons l’extraction d’information dans des compte-rendus cliniques en français, qui
consiste à identifier des entités médicales tels que Maladie, Anatomie, Médicament, etc. Les modèles
d’apprentissage profond offrent de bonnes performances pour cette tâche de Reconnaissance d’entités
nommées (REN). Néanmoins, la disponibilité de données d’entraînement cliniques annotées est
souvent limitée, en particulier pour les langues autres que l’anglais. En outre, le caractère confidentiel
des textes cliniques limite la possibilité d’échange de données entre les institutions. En effet, le
partage de données est difficile dans la pratique et est strictement encadré par des réglementations
telles que le RGPD 1. Ainsi, l’adaptation de modèles de REN appris sur des corpus privés à des
corpus publics est nécessaire pour permettre le partage d’outils d’extraction d’information clinique.
Ce résumé présente des travaux détaillés dans (Bannour et al., 2022).
Objectifs – Dans cette étude, nous étudions l’apprentissage par mimétisme (Mimic learning) (Baza
et al., 2020) pour la REN dans les rapports cliniques écrits en français, en utilisant à la fois les jeux
de données publics et privés. L’idée de l’apprentissage par mimétisme est d’annoter des données
publiques non étiquetées à l’aide d’un modèle enseignant (teacher model) privé qui a été entraîné
sur les données sensibles originales. Les données publiques nouvellement étiquetées sont ensuite
utilisées pour entraîner des modèles élèves (student models). Ces modèles élèves peuvent être partagés
sans révéler les données sensibles d’origine ou exposer le modèle privé directement construit avec
ces données. Notre but est de proposer une architecture de modèles préservant la confidentialité
des données qui permettent aux institutions hospitalières de générer des modèles partageables,
lorsqu’aucun corpus annoté n’est disponible publiquement.
Méthodologie – La Figure 1 illustre l’approche que nous proposons. Les compte-rendus cliniques
sensibles sont utilisés pour entraîner un modèle enseignant. Plusieurs études (Chang & Li, 2018;
Boulemtafes et al., 2020) ont indiqué qu’il est possible de reconstruire approximativement une partie
des données d’entraînement en observant simplement les prédictions. Par conséquent, le modèle
enseignant privé ne sera utilisé que pour produire des annotations Silver Standard pour les données
publiques, qui seront utilisées pour entraîner les modèles élèves partageables. En effet, le modèle
enseignant restera privé et, comme pour les données sensibles, il ne pourra pas être partagé. Pour
générer les modèles élèves, on utilise le modèle enseignant pour annoter le corpus public non étiqueté.

1. https://gdpr-info.eu/

https://gdpr-info.eu/


De cette manière, nous créons un nouveau corpus annoté. Ce dernier est utilisé pour entraîner le
modèle élève. Ce modèle élève partageable a pour objectif d’améliorer le transfert de connaissances
sans révéler les informations de santé personnelles des patients. A partir d’un modèle enseignant
entraîné sur le corpus privé MERLOT (Campillos et al., 2018), nous générons trois modèles élèves
préservant la confidentialité entraînés sur trois corpus publics : DEFT (Cardon et al., 2020), CAS
(Grabar et al., 2018) et CépiDC 2. Pour entraîner ces modèles, nous augmentons les annotations Gold
Standard dont nous disposons avec des annotations Silver générées par le modèle enseignant. Nous
comparons nos modèles avec trois modèles de référence : le modèle enseignant privé, un modèle
public entraîné sur un corpus clinique annoté disponible publiquement et un modèle utilisant des
dictionnaires construits à partir des bases de connaissance UMLS et JeuxDeMots.
Résultats – Le tableau 1 présente une comparaison de nos modèles élèves préservant la confidentialité
avec le modèle privé. Bien que les meilleurs résultats soient obtenus avec le modèle enseignant
privé, avec un score F1 de 0,857, l’utilisation de ce modèle privé pour créer des annotations
Silver sur le corpus public DEFT/CAS semble être une technique efficace pour améliorer les
performances de la REN clinique sur des données publiques. En effet, les modèles élèves obtiennent
de meilleures performances que les autres modèles publics. Selon le Groupe de travail européen sur
la protection des personnes à l’égard du traitement des données à caractère personnel 3, les techniques
de préservation de la confidentialité doivent être évaluées selon trois critères : (i) est-il possible
d’identifier directement un individu (ii) est-il possible de relier diverses informations qui pourraient
conduire à l’identification d’un individu et (iii) est-il possible de déduire des informations relatives à
un individu. Nous évaluons ces risques et nous affirmons qu’aucune attaque potentielle ne pourrait
révéler des informations sur des données privées sensibles en utilisant les annotations Silver générées
par le modèle enseignant sur des données non sensibles publiquement disponibles. Par conséquent,
notre solution offre un bon compromis entre la performance et la préservation de la confidentialité.
Mesurer l’impact des expériences menées pourrait être la première étape vers une prise de conscience
et un contrôle de leur impact environnemental. Le tableau 1 présente l’empreinte carbone en termes
d’équivalent CO2 en grammes. L’émission de CO2 résultant de l’entraînement du modèle enseignant
et de notre meilleur modèle élève CAS est estimée équivalente à 2,52 km parcourus en voiture.

Précision Rappel F-Mesure Équivalent CO2 (g.)
Modèle privé (MERLOT, ensei-
gnant)

0.852 0.862 0.857 123

Modèle public (DEFT) 0.592 0.383 0.465 22
Dictionary-based Model (JDM) 0.153 0.062 0.089 -
Dictionary-based Model (UMLS) 0.246 0.168 0.200 -
Modèle élève (DEFT) 0.604 0.743 0.666 30
Modèle élève (CAS) 0.628 0.806 0.706 169
Modèle élève (CépiDc) 0.580 0.710 0.638 394

TABLE 1 – La performance de nos modèles sur le corpus de test

MOTS-CLÉS : Confidentialité, Dossier Électronique Patient, Mimic learning, Réseaux de neurones,
Reconnaissance d’entités nommées.

2. http://www.cepidc.inserm.fr/
3. https://ec.europa.eu/justice/article-29/documentation/opinion-recommendation/

files/2014/wp216_en.pdf
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FIGURE 1 – Architecture des modèles préservant la confidentialité des données par mimétisme
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