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Contexte  

L’analyse des dossiers patients informatisés peut conduire à de nombreux bénéfices pour le soin et la recherche clinique 
(Longhurst et al., 2014 ; Pathak et al., 2013 ; Shah, 2013 ; Shivade et al., 2013). Parmi ces bénéfices, l’aide à la constitution de 
cohortes de patients partageant des caractéristiques cliniques ou biologiques communes (phénotypage) peut permettre de 
faciliter et d’accélérer le travail des chercheurs (Gottesman et al., 2013 ; Wei and Denny, 2015), voire même de conduire à 
de nouvelles découvertes cliniques (Denny et al., 2013 ; Carroll et al., 2015 ; Ritchie et al., 2014 ; Lin et al., 2015). 
De nombreux travaux de formalisation et de classification des critères d’éligibilité à des essais cliniques ont été réalisés, 
dans le but d’obtenir des représentations formelles de ces critères et de faciliter l’identification des patients éligibles dans 
le cadre d’études de faisabilité d’essais cliniques ou d’aide informatisée au recrutement (Weng et al., 2010; Luo et al., 2011; 
Shivade et al., 2014; Daniel et al., 2016). La sélection de cohortes se fait au quotidien par des requêtes structurées et 
complexes sur des outils spécifiques (Doods et al., 2014; Soto-Rey et al., 2015; Girardeau et al., 2017; Jiang et al., 2016). La 
base de données PheKB (Phenotype KnowledgeBase) contient des définitions de phénotypes à base de règles intégrant 
des concepts codés (en utilisant SNOMED, LOINC, ICD10, etc.) ainsi que les performances des requêtes correspondantes 
implémentées au sein des entrepôts de données de santé des institutions partenaires (Kirby et al., 2016). Par ailleurs, de 
nombreuses approches statistiques de traitement automatique des langues ont été proposées récemment pour exploiter 
les textes des dossiers patient afin de permettre l’identification de phénotypes. La plupart de ces méthodes tombent dans 
la catégorie de l’apprentissage totalement supervisé, c’est-à-dire qu’elles nécessitent la création d’un jeu de données déjà 
annoté (par des experts humains) pour permettre l’entraînement d’un modèle statistique, qui ensuite pourra être 
appliqué sur des données nouvelles. Ces approches demandent donc un investissement de départ considérable, et sont 
difficiles à généraliser car les annotations manuelles sont spécifiques à un cas particulier ; c’est la raison pour laquelle 
elles n’ont été appliquées que sur un nombre de phénotypes relativement limité. 
Plus récemment, des approches dites “semi-supervisées” ont été proposées, permettant de s’affranchir partiellement de 
l’étape d’annotation manuelle, la remplaçant tantôt par un mécanisme d’amorçage (définition d’exemples ou de termes 
très discriminants pour un phénotype considéré, permettant de servir d’amorces à un processus itératif de sélection de 
documents), tantôt par un apprentissage dit “actif”,  dans lequel les dossiers proposés à l’expert sont choisis 
automatiquement de manière à minimiser le nombre de patients à explorer avant d’obtenir un jeu de données 
d’entraînement de bonne qualité (Halpern et al., 2016; Agarwal et al., 2016; Beaulieu-Jones et al., 2016). Ces progrès récents 
ont été exclusivement effectués sur des documents de langue anglaise. Or, cette langue est dotée d’outils de traitement et 
de ressources terminologiques bien supérieures aux autres, et les approches ne sont pas directement transposables au 
français par exemple. En français, les travaux sont nombreux sur les textes du domaine général, beaucoup moins sur le 
domaine biomédical (Névéol et al., 2018). 
  
Par ailleurs, l’identification de phénotypes à grande échelle (“high-throughput phenotyping”, “next generation 
phenotyping”) nécessite des méthodes permettant l’exploitation conjointe des données structurées et non structurées 



telles que les documents textuels mais également les images, les signaux temps réel. Utiliser l’ensemble des informations 
et des connaissances disponibles nous semble être une condition nécessaire pour s’approcher des performances d’un 
expert humain pour la sélection de patients. L’exploitation de données aussi hétérogènes est un défi, mais des progrès 
récents dans le domaine de la représentation d’information, notamment grâce aux réseaux de neurones, montrent que 
l’on peut représenter de façon jointe tous les types de structure dans un même espace, permettant la mise en œuvre 
d’algorithmes sur un seul mode de représentation issu de multiples sources. Ce type d’approches a été appliqué par 
exemple à la représentation jointe d’images et de texte (Socher et al., 2014), de bases de connaissances et de textes (Sun et 
al., 2015), et très récemment de dossiers patients avec données structurées et texte (Miotto et al., 2016). 
  
Objectifs et méthodes 
  
Notre objectif est donc de traiter trois questions distinctes liées à l’automatisation de l’identification de phénotypes et de 
la constitution de cohortes utilisant les nouvelles technologies d’intelligence artificielle :  

1. L’adaptation d’algorithmes existants à la langue française, moins dotée et moins étudiée 
2. L’utilisation conjointe du texte et des données structurées 
3. La réduction de la supervision nécessaire par des approches semi-supervisées et la mise au point d’une méthode 

généralisable à l’ensemble ou à la grande majorité des définitions de phénotypes 
  
Dans un souci de gestion des risques liés à l’ambition du projet, mais aussi d’identification précise des problèmes à 
considérer, ces trois questions seront traitées l’une après l’autre. Dans cette optique, nous proposons trois cas d’étude qui 
présentent tous un intérêt important pour la santé publique et permettront au doctorant d’avancer sur des bases solides 
et de valoriser régulièrement son travail. 
  
Le premier cas d’étude est l’identification de patientes présentant des lésions suspectes ou prouvées de cancer du sein 
par analyse automatique de comptes-rendus de radiologie ou d’anatomo-pathologie mammaires. Dans le cadre du 
dépistage du cancer du sein, les radiologues utilisent la classification Birads (Breast Imaging Reporting And Data System) 
pour classer en 6 niveaux la morphologie du sein (de “normal” à “cancer prouvé”) et définir en fonction la conduite à 
tenir - surveillance ou biospie. Les radiologues évaluent régulièrement leur performance diagnostique en comparant les 
diagnostics radiologiques et anatomo-pathologiques (gold standard). Par ailleurs, des recherches en analyse d’image ont 
pour but de réaliser une classification diagnostique automatique des lésions mammographiques (Mehdy et al., 2017). Il 
s’agira de réaliser une catégorisation automatique i) de comptes-rendus d’imagerie mammaire de dépistage selon la 
classification Birads et ii) de comptes-rendus d’anatomie pathologique selon le diagnostic morphologique. Les outils 
développés aideront les radiologues d’une part à évaluer de manière continue leur performance diagnostique et d’autre 
part à constituer des cohortes de patientes dont les mammographies ou tomosynthèses constitueront des jeux 
d’apprentissage pour le développement d’algorithmes de dépistage automatique. L’approche adoptée sera totalement 
supervisée et uniquement basée sur le texte des comptes-rendus. Seul le verrou 1 cité ci-dessus sera donc appréhendé, à 
savoir la prise en compte des spécificités de la langue médicale française pour la classification de documents.  
Évaluation : Cette question a été étudiée récemment pour la langue anglaise (Castro et al., 2017), ce qui permettra une 
comparaison indirecte, même si les corpus utilisés ne sont pas disponibles. Nous commencerons donc par adapter les 
approches décrites dans Castro et al. (2017), à savoir des méthodes de classification supervisée traditionnelle (CRF, SVM, 
Naive Bayes), avant de les comparer à des approches plus récentes à base de réseaux de neurones, que nous avons déjà 
appliquées à des comptes-rendus médicaux avec succès (Tourille et al., 2017a,b) tout en tenant compte de la structure et 
de la composition particulière des textes en sélectionnant les portions de texte d’intérêt. 
  
Le second cas d’étude est l’identification de patients atteints de diabète de type 2. Le diabète de type 2 est l’un des 30 
phénotypes de la base PheKB, décrite ci-dessus. Nous nous proposons d’explorer l’opportunité de tirer parti des données 
structurées (verrou 2), dans un cadre contraint et précis. Nous utiliserons et adapterons à la pratique française la 
définition du diabète de type 2 formalisée par PheKB associant des codes diagnostiques CIM-10, des codes LOINC de 
résultats d’analyses biologiques et des codes ATC de médicaments afin de composer un ensemble d’apprentissage d’une 
fiabilité relative mais correcte. Un algorithme d’identification de diabétiques de type 2 exploitant à la fois les données 
structurées - données démographiques des patients, diagnostics et actes PMSI, résultats de laboratoire et de prescription 
médicamenteuse - et non structurées - comptes rendus médicaux - de dossiers patients informatisés sera développé. Pour 
cela, notre objectif sera de représenter ces données hétérogènes dans un même espace vectoriel, de façon jointe, en nous 
inspirant des travaux réalisés dans le domaine général (par exemple, Socher et al., 2014 ; Sun et al. 2015), puis d’appliquer 
sur ces représentations des algorithmes à base de réseaux de neurones pour obtenir un modèle de classification. Notons 
que les vecteurs issus des données structurées et du texte sont à la fois des entrées et des paramètres du modèle, puisque 
la phase d’apprentissage permet de modifier les représentations elles-mêmes (par rétropropagation du gradient), et donc 
de “sélectionner” les données pertinentes pour chaque problème spécifique. 
Évaluation : Les performances de l’algorithme d’identification de diabétiques de type 2 seront comparées à celles des 
systèmes similaires publiés (Pathak et al., 2012 ; Anderson et al., 2016 ; Agarwal et al., 2016 ; Kagawa et al., 2017 ; Zheng et 



al., 2017). Une évaluation comparative selon la langue de travail sera réalisée en appliquant l’algorithme d’identification 
de diabétiques de type 2 à la base de données américaines MIMIC (Saeed et al., 2002). 
  
Enfin, l’objectif principal et final du projet de thèse est de concevoir une méthode et un système pour la sélection semi-

supervisée de cohortes (verrou 3). En particulier, nous souhaitons développer une approche généralisée, applicable à 
l’ensemble ou à la grande majorité des critères. Dans cette optique, nous pensons qu’il est illusoire dans un futur proche 
de vouloir se passer totalement de l’intervention humaine, mais qu’il est possible de la réduire considérablement et ainsi 
que faire gagner du temps aux chercheurs. La méthode que nous proposons se situe ainsi à mi-chemin entre les 
approches par amorçage et les approches d’apprentissage actif. D’une part, de manière similaire à l’approche par 
amorçage de Halpern et al. (2016), il s’agira de générer de manière semi-automatique sur la base d’une liste de mots-clés 
spécifiques aux phénotypes d'intérêt des données d'apprentissage labellisées bruitées (silver standard) puis de 
développer l’extracteur de phénotypes. D’autre part, pour parvenir à de bonnes performances générales sur tous les 
types de critères, on peut imaginer qu’une dose d’apprentissage actif permettant, à chaque itération, de faire sélectionner 
par un expert humain les expressions ou les zones de données les plus discriminantes, conduira à des résultats 
intéressants avec une intervention humaine limitée (valider des éléments isolés étant beaucoup moins chronophage que 
lire et annoter des comptes-rendus entiers). 
Évaluation : Le système de sélection semi-supervisé de cohortes sera testé dans le cas du diabète de type 2, de l’infarctus 
du myocarde et du cancer du sein et ses performances seront comparées à celle obtenues par Agarwal et al. (2016). Il sera 
surtout évalué grâce à plusieurs dizaines de cohortes déjà mises en place au sein de l’AP-HP, pour lesquelles les critères 
et les patients sélectionnés sont disponibles. 
  
Accès aux données de l’EDS de l’AP-HP  

L’Entrepôt de Données de Santé (EDS) de l’AP-HP intègre des données administratives et médicales de plus de 8 millions 
de patients hospitalisés. Une demande d’accès aux données de l’EDS auprès du Comité Scientifique et Éthique (CSE) 
permettra de disposer d’un environnement de travail intégrant les données nécessaires à la recherche (données 
démographiques des patients, diagnostics et actes PMSI, résultats de laboratoire et de prescription médicamenteuse, 
comptes rendus médicaux et en particulier de radiologie et d’anatomie pathologique). 
  
Résultats attendus 

La levée des verrous cités ci-dessus conduira à trois types de résultats : 

 Du point de vue de la recherche en informatique et plus spécifiquement en traitement automatique des langues et 
en extraction d’information, l’application généraliste d’algorithmes semi-supervisés sur des données hétérogènes 
en est à ses débuts, y compris dans le domaine général, et totalement inédite pour la langue française. Nos 
résultats constitueront des avancées dans le domaine. 

 Du point de vue médical, une assistance automatisée pour la collecte et l’annotation de données doit permettre 
d’améliorer et d'accélérer les études observationnelles sur données mais également les études interventionnelles 
en facilitant les études de faisabilité d’essais cliniques et les campagnes de recrutement. 

 Dans le contexte de l’entrepôt de données de santé (EDS) de l’APHP, où nos travaux seront évalués, 
l’amélioration des performances des outils de constitution de cohortes est nécessaire pour que l’EDS de l’AP-HP 
offre les conditions d'émergence d’aide décisionnelle à partir de données exploitant les nouvelles technologies de 
l’intelligence artificielle. 
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