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Contexte

Dans certains domaines du traitement automatique des langues (TAL), comme le domaine médical, le
fait de ne pas pouvoir partager des données crée une contrainte de frugalité. Les corpus cliniques dont
l’accès est relativement facile en français (E3C (Magnini et al., 2020), CAS (Grabar et al., 2018)) ne
sont pas tout à fait représentatifs des documents confidentiels présents dans les hôpitaux. Le partage
des connaissances au sein de la communauté scientifique est compliqué. Aucune reproductibilité n’est
possible, tout comme les comparaisons avec d’autres méthodes ou données. Une piste pour s’affranchir
de ce manque de données partageables est de générer des documents synthétiques similaires aux
documents réels mais ne présentant pas d’informations sensibles. Cela pourrait permettre à des
personnes ayant accès à un corpus protégé de générer un corpus librement distribué à partir du premier.
En partageant la méthode de génération, il serait également possible de reproduire l’expérience sur
d’autres données confidentielles. La mise à disposition des données générées donnerait alors à la
communauté scientifique un terrain de test, de comparaison, de discussion et d’entraide dans la
recherche en TAL biomédical, tout en préservant la confidentialité des données.

Cependant, l’utilité des données synthétiques générées n’est pas facile à évaluer, particulièrement
dans le cas où le corpus dont s’inspirent les données synthétiques n’est pas annoté. Dans le cadre de
l’évaluation de la qualité des données synthétiques, nous présentons ici un protocole pour mesurer la
pertinence des données synthétiques afin d’entraîner des modèles de TAL.

Objectifs À la base de ce travail, nous générons des textes synthétiques à partir de cas cliniques réels
selon plusieurs configurations et nous souhaitons mesurer leur qualité. L’objectif est d’obtenir des
données synthétiques partageant suffisamment de caractéristiques avec les données réelles, de manière
à ce qu’il soit aussi pertinent de travailler sur les données synthétiques que sur les données réelles.
Dans le même temps, les données synthétiques doivent être suffisamment éloignées des données
réelles pour limiter le risque de divulguer des informations sensibles présentes dans les données réelles.
Dans cette étude, nous évaluons la pertinence de ces cas cliniques synthétiques en nous intéressant
à leur utilité pour une tâche classique en TAL : la reconnaissance d’entités nommées (REN), ici
dans le domaine clinique. Parallèlement, nous évaluons la proximité des données synthétiques avec
les données d’origine à l’aide de recouvrement de ngrammes et analysons manuellement les types
d’erreurs présentes dans les cas cliniques générés.



Méthodologie

Corpus Deux corpus biomédicaux interviennent dans cette étude. Le premier est le corpus multi-
lingue librement disponible E3C. Nous sélectionnons ici uniquement les cas cliniques en français,
sous-ensemble que nous appellerons E3CFR. Ce corpus est utilisé pour générer les documents syn-
thétiques. Le second est le corpus MERLOT (Campillos et al., 2018), un corpus clinique de 500
documents dont l’accès est restreint. Ce corpus contient des annotations manuelles en entités. Ces
annotations sont utilisées à la fois pour entraîner des modèles de reconnaissance d’entités cliniques et
pour évaluer les modèles entraînés sur les autres corpus.

Génération Nous avons ici choisi d’explorer la capacité des modèles neuronaux auto-régressifs
pré-entraînés, comme GPT2 (Radford et al., 2019) et BLOOM (Scao et al., 2022), à s’adapter au
domaine médical et à générer des cas cliniques. Nous avons sélectionné un modèle français que nous
appellerons LLF 1 et un modèle multilingue, en l’occurrence une des versions du modèle BLOOM 2.
Pour pouvoir comparer les résultats, nous avons choisi deux modèles de taille à peu près équivalente
(environ 1 milliard de paramètres). Les modèles sont entraînés à générer des documents cliniques
entiers, en indiquant seulement le début et la fin d’un document par des balises. À la génération, seule
une balise de début de document est donnée en amorce. Deux configurations d’entraînement sont
testées pour chaque modèle. Pour la première, les modèles sont entraînés sur les données d’E3CFR

brutes. Pour la seconde, les données d’E3CFR sont d’abord annotées par les modèles REN entraînés
sur MERLOT et les annotations sont ensuite intégrées aux textes sous forme de balises de début
et de fin d’entités. Les modèles sont entraînés sur les textes contenant les annotations. Ainsi, les
modèles apprennent à générer les annotations en même temps que le texte. Les corpus synthétiques
générés seront nommés BloomE3C et LLFE3C pour les versions entraînées sans annotation et
BloomE3C+T et LLFE3C+T pour les autres.

Filtrage Les textes générés avec des modèles auto-régressifs peuvent présenter des défauts, comme
des répétitions de tokens, ou bien un manque de diversité entre les différentes générations. C’est
pourquoi nous générons beaucoup plus de tokens que le nombre de tokens visé (pour obtenir pour
chaque configuration autant de tokens que dans le jeu d’entraînement). Nous avons choisi ici de
sélectionner des documents divers et d’éliminer les cas où la génération présente une erreur facilement
repérable (tokens extrêmement longs, boucle de répétition de tokens. . .).

Trois niveaux d’évaluation Les textes générés sans annotation sont annotés de la même manière
qu’E3CFR à l’aide des modèles REN entraînés sur MERLOT. Ensuite, de nouveaux modèles REN
sont entraînés sur chaque corpus et tous les modèles REN sont testés sur les jeux de test de tous les
corpus annotés obtenus.

Nous ajoutons à cela une mesure du pourcentage de recouvrement de ngrammes entre chaque corpus
généré et le corpus d’origine E3CFR pour évaluer la proximité des corpus.

Enfin, nous avons réalisé une analyse manuelle de 15 documents pour chaque configuration (pour un
total de 60 documents et 13 809 tokens) visant à évaluer la grammaticalité et la cohérence clinique

1. https://huggingface.co/asi/gpt-fr-cased-base
2. https://huggingface.co/bigscience/bloom-1b1

https://huggingface.co/asi/gpt-fr-cased-base
https://huggingface.co/bigscience/bloom-1b1


Test

E3CFR MERLOT

Training P R F P R F

E3CFR 89,5 91,0 90,2 64,4 78,0 70,5
MERLOT 87,1 90,8 88,9 85,2 85,8 85,5

BloomE3C 87,6 87,9 87,8 63,1 74,9 68,5
LLFE3C 87,6 87,2 87,4 64,5 76,4 70,0

BloomE3C+T 83,4 68,9 75,4 71,7 55,1 62,3
LLFE3C+T 84,4 68,1 75,4 75,7 46,4 57,5

TABLEAU 1 – Résultats de la tâche de REN sur les corpus réels (P=précision, R=rappel, F=F-mesure).

des documents générés.

Résultats

Le tableau 1 présente les résultats de la reconnaissance d’entités cliniques sur les jeux de test des
corpus réels. Ce tableau montre la pertinence des corpus générés pour notre tâche de reconnaissance
d’entités cliniques, notamment avec les résultats sur le corpus MERLOT. Comme il a été annoté
manuellement, contrairement aux autres corpus, nous considérons MERLOT comme une référence de
haute qualité. Bien que les modèles entraînés sur E3CFR soient significativement moins performants
que les modèles entraînés sur MERLOT, nous pouvons observer que les performances des modèles
entraînés sur BloomE3C et LLFE3C sont proches de celles des modèles entraînés sur E3CFR.
Ainsi, dans notre contexte, l’utilisation d’un corpus généré à partir d’un corpus réel est relativement
équivalente à l’utilisation du corpus réel. Cela se confirme avec les résultats sur le corpus E3CFR.

Le tableau 2 présente le recouvrement de ngrammes entre le corpus E3C et les corpus générés et un
autre corpus réel de cas cliniques, CAS.

Corpus 1gram ... 4gram ... 8gram

Synthétique

BloomE3C 0,16419 0,00368 0,00011
BloomE3C+T 0,13887 0,00531 0,00020
LLFE3C 0,11740 0,00447 0,00023
LLFE3C+T 0,11935 0,00505 0,00013

Réel CAS 0,20373 0,00899 0,00013

TABLEAU 2 – Recouvrement de ngrammes entre les corpus générés et E3C. Chaque ligne correspond
à la comparaison entre le corpus et E3C. La comparaison entre CAS et E3C sert de baseline.

On constate que le corpus réel CAS présente le plus de 1-grammes, donc de vocabulaire, en commun
avec le corpus E3C. En revanche, CAS est l’un des corpus comparés avec le moins de séquences
longues (8-grammes) en commun avec E3C. Parmi les corpus générés, le corpus BloomE3C est
prometteur car il contient le plus grand nombre de 1-grammes en commun et le plus petit nombre de
8-grammes en commun. À l’inverse, le corpus LLFE3C possède le plus petit nombre de 1-grammes en
commun tout en ayant le plus grand nombre de 8-grammes en commun, ce qui est moins souhaitable.



Conclusion

Nous présentons dans ce travail quatre modèles de génération de cas cliniques synthétiques en
français et nous montrons qu’entraîner des modèles de reconnaissance d’entités cliniques sur ces
textes synthétiques est pratiquement équivalent à entraîner des modèles sur les données réelles dont
ils sont issus, sans pour autant les copier.
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