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Résumé

Nous présentons une approche d’apprentissage supervisé
basée sur un modele de langage de type BERT pour la re-
connaissance automatique et la détermination de la portée
de négations dans des comptes rendus médicaux en fran-
cais. Sur un corpus de comptes rendus de scanners tho-
raciques annoté par nos soins, notre méthode obtient un
score F1 global de 96.9%. Nous appliquons ensuite cette
approche a des comptes rendus biomédicaux non radiolo-
giques annotés de facon hétérogene. Dans ces conditions,
notre méthode montre un score FI1 global de 94.1%, confir-
mant ainsi son potentiel pour l’usage clinique.

Mots-clés

Analyse des négations, Modeéles de langage, Comptes ren-
dus médicaux, Reconnaissance d’entités nommées, Ca-
memBERT

Abstract

We present a supervised learning approach based on a
BERT language model for automatic recognition and de-
termination of the scope of negations in medical reports in
French. On a corpus of reports of chest scanners annotated
by us, our method obtains an overall F1 score of 96.9%. We
then apply this approach to non-radiological biomedical re-
ports where negations have been annotated in a heteroge-
neous manner. Under these conditions, our method shows
an overall F1 score of 94.1%, confirming its potential for
clinical use.

Keywords

Negation Analysis, Language Models, Medical Reports,
Named Entity Recognition, CamemBERT

1 Introduction

L’ annotation des textes cliniques permet d’extraire automa-
tiquement des informations pertinentes a partir des don-
nées textuelles brutes formulées par des cliniciens. Dans
des comptes rendus textuels de scanners thoraciques, elle
permet par exemple de détecter automatiquement si le pa-
tient ou la patiente souffre d’une embolie pulmonaire, d’une

bronchopathie ou d’aucune pathologie thoracique [3]. Ce-
pendant la nature non structurée de ces informations im-
plique des difficultés supplémentaires a I’analyse. Prenons
par exemple deux bouts de phrases extraites de compte
rendus d’imagerie : “Absence de lésion osseuse évolutive.”
et “Aorte athéromateuse, sans dilatation anévrismale.”.
Dans la premicre, une méthode se limitant a détecter
des termes synonymes de pathologie (ici, “lésion”, par
exemple) échouerait puisque, justement, la négation “ab-
sence de” réfute cette pathologie. Le seconde phrase montre
un exemple ou la négation est utilisée pour préciser la na-
ture de la pathologie et apporte donc une information sup-
plémentaire importante. Afin de capturer I’information niée
dans les textes cliniques, une approche séquentielle consiste
a d’abord identifier les indices qui déclenchent la négation
dans la phrase (par exemple les termes : “pas”, “sans”, “ab-
sence”...), puis de décider quel est I’effet de cet indice et si
cet effet s’étend sur toute la phrase (ler exemple plus haut)
ou seulement sur une partie de la phrase (2nd exemple plus
haut). La portée de la négation est ainsi définie par 1’en-
semble des mots consécutifs dans la phrase qui font 1’objet
de la négation. Dans cet article, nous proposons un pipeline
de reconnaissance de négations (présence + portée), basé
sur les modeles de langage adaptés aux comptes rendus de
radiologie. Dans un second temps, nous testons la capacité
a généraliser de notre approche en I’appliquant a une variété
de notes et comptes rendus cliniques rédigés en francais et
annotés de facon hétérogene.

2 Travaux existants

Deux familles d’approches méthodologiques sont utilisées
pour la détection automatique de la détection : les systemes
a bases de regles, ou systémes experts et la classification
par apprentissage automatique supervisé.

2.1 Systeémes experts

Parmi les nombreux systemes experts pour la détection des
négations (cf e.g., [[L] pour une revue en francais), quelques
uns s’adressent spécifiquement aux comptes rendus médi-
caux rédigés en frangais. C’est le cas par exemple, de Med-



kit[] ou encore EDS—NLPEI, dévelopée par I’ Assistance Pu-
blique-Hopitaux de Paris (AP-HP). Les limitations des sys-
témes experts sont en partie dues a la présence d’abrévia-
tions et acronymes, dont la gestion est difficile pour un sys-
teme expert. Mais surtout, les termes utilisés comme indice
de négation sont fréquemment polysémiques et la structure
de la portée parfois complexe. Par exemple, dans la phrase :
"Un pas vers une autre approche du diagnostic des masses
pulmonaires périphériques.”, le terme “pas” serait détecté a
tord par un systeme de régles comme un indice de négation,
dont il ne pourrait pas gérer le contexte.

2.2 Apprentissage automatique supervisé

Dans les approches basées sur 1’apprentissage automatique,
la détection de négation est considérée comme une tiche
d’étiquetage de séquences, qui attribue une étiquette pour
les indices de négation et leur portée. A notre connaissance,
le premier systeme de détection de négation par I’appren-
tissage automatique dans les textes biomédicaux en fran-
cais a été introduit dans les travaux de Daloux et al. [1].
Dans le cadre de ces travaux, les auteurs ont exploré 1’uti-
lisation de plusieurs familles d’approches d’apprentissage
différentes (réseaux de neurones récurrents, LSTM, étique-
tages par champs aléatoires conditionnels, plongements de
mots). Pour I’apprentissage, ces auteurs ont assemblé deux
corpus biomédicaux annotés avec les informations de né-
gation : le corpus d’essais clinique ESSAI [[1] et le corpus
de cas cliniques CAS [2]]. Ces deux corpus sont disponibles
en libre acces, sur demande, a des fins de recherche. Le ta-
bleau |l| montre les statistiques relatives a ces deux corpus.
Plus récemment, une étude a proposé d’affiner le modele de
langage CamemBERT en I’adaptant a un contexte de radio-
logie en langue francaise [10]. L’approche du présent article
est comparable a cette derniere.

ESSAI | CAS | RADIO
Nombres des phrases 7248 | 3790 11252
Nombres des phrases négatives 980 838 2665
Nombes des indices de négation 56 74 13

TABLE 1 — Statistiques relatives aux corpus CAS, ESSAI
et RADIO.

3 Détection de négation en radiologie

3.1 Création d’un corpus

Le développement de systemes d’apprentissage automa-
tique nécessite des corpus annotés. Pour adapter notre ap-
proche au contexte radiologique, nous avons assemblé un
corpus de référence annoté avec les informations de néga-
tion (indice, portée). Nous disposons pour cela d’un corpus
initial composé de plus de 30 000 phrases anonymisées is-
sues de comptes rendus de CT-scans thoraciques fournies
par le service de radiologie des Hospices Civils de Lyon

1. https://github.com/TeamHeka/medkit
2. https://github.com/aphp/edsnlp

(HCL). Les phrases du corpus ont été annotées par des ra-
diologues selon 23 pathologies thoraciques (anomalie pleu-
rale, anomalie cardiaque...). Les 11 252 phrases spécifiques
a un examen thoracique ont été conservées avec leur anno-
tation pour former le corpus “RADIO”. Elles comprennent
2 665 phrases marquées par la négation par 13 indices de
négation différents (cf tableau [I)). Les trois indices de né-
gation les plus fréquents sont : "sans” (1429 occurrences),
"non" (676) et "pas" (568). Les trois indices de négation
les moins fréquents sont : "exclure” (1), "jamais" (1) et
"n’..plus” (2).

3.2 Protocole d’annotation

Nous avons annoté la présence des informations de néga-
tion dans les phrases, une étape effectuée par un unique an-
notateur. Deux types de négation ont été distinguées :

— La négation partielle [8] : elle porte sur une partie
ou un élément de la phrase. Exemple : "Vésicule
biliaire non [distendue], alithiasique, a parois fines."

— La négation totale [8] : Elle porte sur la phrase en-
tiere. Exemple : "[La dérivation cardiopulmonaire]
n’ [est] pas [opacifiée]."

A partir de ce descriptif du domaine de la négation linguis-
tique [5] (pour repérer les portées selon le type de négation),
le processus d’annotation a été réalisé selon cinq étapes :

1. Distinguer les phrases portant une négation totale de
celles portant une négation partielle.

2. Repérer tous les indices (pas, absence, aucun...) qui
déclenchent la négation.

3. Annoter la séquence des tokens impactés par chaque
indice de négation.

4. Utiliser le format d’annotation de séquences BIO
(Begin, Inside, Outside) pour créer la reconnais-
sance d’entités nommées (NER) correspondante.

5. Utiliser TreeTagger un outil automatique d’an-
notation morphosyntaxique, pour lemmatiser les
phrases du corpus.

Dans le tableau 2] nous présentons un exemple d’une phrase
lemmatisée et annotée avec I’indice de négation et sa portée
en format d’annotation BIO.

3.3 Modeles de langage pour la radiologie

Nous traitons la tdche de détection de la négation comme
une tache de reconnaissance de deux entités nommées (in-
dice, portée). Pour cela nous utilisons le modele de langage
pré-entrainé CamemBERT-base comme modele de langage
initial [4], et I’ajustons de fagon non supervisée a 1’aide
d’un Masked Language Model [7](MLM). Pour cela, des
mots entiers ont été masqués et chaque phrase de 1’en-
semble de données d’apprentissage a été tokenisée a I’aide
de la version ’CamemBERT-base’ du tokenizer Camem-
BERT. Le Masked-Language-Model de CamemBERT a en-
suite été entrainé pendant 30 époques sur un corpus de

3. https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/
tools/TreeTagger
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Words Words-lim Labels
Malheureusement  malheureusement (0]
le le B-PORTEE-NEG
temps temps I-PORTEE-NEG
artériel artériel I-PORTEE-NEG
n’ n B-INDICE-NEG
a avoir [-PORTEE-NEG
pas pas [-INDICE-NEG
été étre [-PORTEE-NEG
réalisé réaliser I-PORTEE-NEG

TABLE 2 — Extrait d’une phrase de corpus RADIO limma-
tisé et annoté en format BIO.

3 3875 phrases anonymisées et lemmatisées. Un mélange
aléatoire et un fractionnement en 95 :5 ont été effectués
pour créer un ensemble d’entralnement et un ensemble de
validation. L’ apprentissage a été effectué avec une taille de
batch de 8 et un optimiseur Adam avec un learning rate de
2.107°.

3.3.1 Résultats

L’ajustement du modele nous a permis de diminuer la per-
plexité du CamemBERT initial & 1.41 avec une valeur de
loss égale a 0.45 sur ’ensemble de validation. Le tableau 3]
montre la probabilité obtenue sur les prédictions des mots
masqués en comparant le modele CamemBERT-base et le
modele affiné pour la méme phrase : "absence de <mask>".
Ceci illustre la forte amélioration de la pertinence et de la
certitude du mot proposé avec la version affinée par rapport
au modele CamemBERT-base pré-entrainé.

Avant le réglage fin Aprés le réglage fin
Mots Probabilité ~ Mots Probabilité
Commentaire 2.32% Fracture 59.97%
Commentaires 1.75% Collection 15.42%
Photos 1.29% Condensation 13.87%

TABLE 3 — Probabilité de détection des mots masqués avant
et apres I’affinage du modele CamemBERT

3.4 Détection de négation

La deuxieme étape de notre pipeline consiste a affiner le
modele CamemBERT ajusté sur la tiche de reconnaissance
de la négation. Nous abordons cette tiche comme une tiche
de classification de tokens. Nous formons ainsi un mo-
dele NER pour identifier deux entités (indice, portée) dans
les phrases du corpus RADIO présenté ci-dessus. Cette
tache a été implémentée a 1’aide d’HuggingFace Transfor-
mers [9]], en passant par un format de données NER Hug-
gingFace personnalisé (E[) pour I’entrainement. Pour ali-
menter la liste des tokens dans notre modele, les tokens
doivent étre convertis en identifiants. Pour cela, le tokenizer
de CamemBERT-base a été augmenté d’une liste de mots
ayant subit une élision ( n’, I’,...) afin de gérer les espaces

4. https://huggingface.co/datasets/conllpp

blancs lors de la tokenisation des apostrophes. Les poten-
tiels décalages entre les annotations résultant de ce proces-
sus ont été corrigés par une fonction permettant d’aligner et
associer chaque token a son labelﬂ

Une fois les données préparées, alignées et tokenisées, un
modele de langage basé sur les transformateurs est formé
puis évalué. Le classifieur de tokens (AutoModelForToken-
Classification) est formé de maniere supervisée sur la base
du modele de langage affiné, en utilisant les mémes hyper-
parametres que la tiche MLN ci-dessus. Pour évaluer
les performances du modele, nous avons utilisé les mesures
suivantes : Précision (P), Rappel (R) et Fl-score (F1). Le
modele a été validé sur 1 126 phrases dont 252 négatives.

3.4.1 Résultats

Le tableau [ présente les résultats obtenus sur I’ensemble
de validation en comparant le modele CamemBERT-base
et le modele ajusté, nommé CamemBERT-RADIO, sur la
tache de détection des indices de négation et d’identifica-
tion de leur portée. Ce tableau montre que les meilleures
performances sont obtenues avec le modele adapté a la
radiologie, CamemBERT-RADIO. Les deux modeles ar-
rivent a détecter la quasi-totalité des indices de négation,
avec un Fl-score tres élevé (99.10% ). Les autres me-
sures sont elles-aussi tres élevées. En revanche, le tableau
montre que 1’identification de la portée de la négation est
une tache plus difficile a effectuer que la simple détection :
en particulier les Fl-scores diminuent a 94.72% pour le
modele CamemBERT-RADIO et 92.99% pour le modele
CamemBERT-base.Une diminution comparable est obte-
nue pour les autres mesures. En général, la portée de né-
gation se compose de plusieurs tokens de la séquence. Par
conséquent, prédire correctement tous les tokens annotés
reste une tache difficile avec peu de données annotées. Ce-
pendant les résultats montrent que 1’ajustement du modele
initial (CamemBERT-base) sur les données du corpus RA-
DIO (CamemBERT-RADIO) permet une amélioration si-
gnificative des performances, avec une augmentation des
mesures de 1 a2 %.

3.5 Visualisation et analyse d’erreurs

La visualisation directe des deux entités (indice, portée)
permet d’illustrer les principales sources d’erreur. Sur les
exemples montrés Fig. [I] les tokens incorrectement pré-
dits dans trois phrases lématisées de 1’ensemble de vali-
dation sont soulignés. Une des erreurs fréquemment com-
mises apparait dans la phrase 1, ol un tokenizer inadapté
a un domaine spécifique (radiologie) produit des erreurs et
crée une portée discontinue lors de la tokenization d’un mot
hors vocabulaire (“sténose”, ici). Dans les deux phrases qui
suivent, le modele échoue a détecter les limites (fin, début)
de la portée de négation. Dans la phrase 2, le modele a in-
correctement inclus ce jour dans la portée tandis que dans
la phrase 3 le modele a exclu acquisition. Ce type d’erreur
se produit généralement dans les phrases niées ou la portée
est discontinue.

5. https://huggingface.co/course/chapter7/2
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INDICE-NEG

PORTEE-NEG

Modeles F1(%)

P(%) F1(%) R(%) P(%)

CamemBERT-base 99.10
CamemBERT-RADIO  99.10

99.40 9299 9273 93.58
99.40 9472 94.85 94.59

TABLE 4 — Précision, Rappel et F1-score pour les deux modeles de détection de négation en Radiologie.

1. athérome calcifié modérer de ' iva proximal, FSaRSSINDICE NEG st__PORTEE NEG
2. le bilan oncologique PORTEE_NEG ne INDICE_NEG éire PORTEE_NEG
3. le adénomégalies plus inférieur PORTEE NEG ne INDICE NEG | étre PORTEE NEG

( acquisition | 'AEINDICE_NEG descendre PORTEE_NEG Pas  INDICE_NEG

€nose visible PORTEE_NEG

Pas  INDICE_NEG répéter ce jour PORTEENEG  sur le quelque coupe thoracique

pas INDICE_NEG explorable précédemment PORTEE_NEG

assez bas PORTEE.NEG ).

FIGURE 1 — Visualisation de quelques erreurs de prédictions

4 Généralisation de I’approche

Les bonnes performances de notre modele CamemBERT-
RADIO pour I’analyse de la négation sur le corpus de CT
scans thoraciques sont encourageantes (tableau ), mais les
conditions dans lesquelles elles ont été obtenues restent
éloignées d’une application en routine clinique. Les phrases
négatives ont été annotées par un seul annotateur, avec des
regles d’annotation trés homogenes. Dans un contexte cli-
nique, la regle définissant I’identification d’une négation et
surtout sa portée varie probablement bien davantage, d’un
expert a I’autre. D’autre part, le corpus utilisé pour I’ ajuste-
ment du modele est limité aux comptes rendus de CT-scans
thoraciques. Il serait plus utile de disposer d’un outil d’ana-
lyse de négation efficace dans un contexte plus large de
comptes rendus médicaux au dela des scanners thoraciques.
Pour aborder ces questions nous avons fait appel a deux
corpus de comptes rendus biomédicaux, ESSAI et CAS (cf
sect.[2.2), portant sur des essais et des cas cliniques, respec-
tivement, et annotés par d’autres experts, selon des regles
non-homogenes. Le tableau [5|résume les performances ob-
tenues pour quatre scénarios envisagés.

CamemBERT-RADIO : Le premier scénario consiste a
tester la performance du modele CamemBERT-RADIO
précédent sur les corpus CAS et ESSAI fusionnés. Le ta-
bleau [5 montre que CamemBERT-RADIO échoue a dé-
tecter plusieurs indices de négation d’ESSAI et CAS (F1-
score de 87.96%). En conséquence ses performances pour
la détection de la portée des négations sont elles-aussi tres
limitées (F1-score de 68.67%). Notons que ces résultats
étaient attendus dans la mesure ol les corpus ESSAI et CAS
contiennent bien plus d’indices de négation que RADIO
(tableau [T, si bien que de nombreux indices de négation
d’ESSAI et CAS n’apparaissent pas dans le corpus d’ap-
prentissage RADIO.

CamemBERT-ESSAI-CAS : Ce second scénario consiste
a effectuer le processus inverse du premier, i.e. a ajuster
le modele initial CamemBERT-base sur la fusion des cor-
pus ESSAI et CAS et tester le modele ainsi ajusté sur le
corpus RADIO. Le modele ainsi obtenu montre un score
F1 relativement élevé (91.34%). La performance du modele

pour la détection des portées de négation reste relativement
plus faible (75.83%), mais cette valeur est a contre-balancer
par le fait que les deux corpus (ESSAI-CAS d’un coté et
RADIO de I’autre) concernent des domaines médicaux tres
différents et ont été annotés de fagon tres hétérogene. Ces
résultats permettent donc d’envisager 1’utilisation de notre
approche dans un contexte clinique réaliste.

CamemBERT-RADIO-ESSAI : L’objectif ici est de tes-
ter les conclusions précédentes, en ajustant le modele
Camembert-RADIO sur le corpus ESSAI (corpus d’appren-
tissage fusionné RADIO+ESSAI), puis en testant la perfor-
mance du modele obtenu sur le corpus CAS. Les résultats
obtenus (tableau [5) montrent que I’intégration du corpus
CAS avec la base d’apprentissage RADIO a fourni davan-
tage d’exemples et d’informations sur la négation, ce qui
a permis d’augmenter le score F1 pour la détection des in-
dices (94.53%). Cette augmentation de la cohérence et de
la compatibilité entre les textes et les annotations a aussi
permis d’améliorer les résultats pour la détermination de
la portée, avec une amélioration par rapport a 1’expérience
précédente qui se situe entre 4 et 9%. Ces résultats sou-
lignent I’'importance de la cohérence entre les données uti-
lisées pour former le modele et celles utilisées pour le tester.

CamemBERT-RADIO-ESSAI-CAS : Le dernier scéna-
rio consiste a2 maximiser la quantité d’informations et de
criteres d’annotation du corpus. Pour cela, les trois cor-
pus annotés (RADIO, CAS, et ESSAI) on été fusionnés,
puis additionnés de 111 phrases extraites du corpus mé-
dical QUAERO [6], annotées par nos soins. Le résultat
est un corpus de 22 400 phrases, dont plus de 4 500 né-
gatives (corpus CamemBERT-RADIO-ESSAI-CAS du ta-
bleau [3). 1 120 phrases ont été extraites aléatoirement
de ce corpus pour former 1’ensemble de test (dont 450
phrases négatives). Pour I’adaptation au domaine, le modele
CamemBERT-RADIO a été ajusté avec la fusion des corpus
CAS et ESSAI Les scores obtenus sont bien plus élevés
que les scénarios précédents, avec un score F1 de 97.20 %
pour la détection des indices de négation. Ce modele est
donc bien adapté aux différents indices de négation qui ap-
paraissent dans les différents corpus. Pour la détection de
la portée, ce modele a obtenu un score F1 certes plus faible



INDICE-NEG PORTEE-NEG
MODEL CORPUS TRAIN CORPUS TEST F1(%) R(%) P(%) Fl(%) R(%) P(%)
CamemBERT-RADIO RADIO ESSAI + CAS 8796 87.03 8796 6876 71.19 66.50
CamemBERT-ESSAI-CAS ESSAI + CAS RADIO 91.34 9023 9249 7583 7632 75.35
CamemBERT-RADIO-ESSAI RADIO+ESSAI CAS 9453 9497 9408 82.18 80.21 84.15
CamemBERT-RADIO-ESSAI-CAS  RADIO+ESSAI+CAS 10% TRAIN 97.20 96.61 97.81 91.04 9090 91.17

TABLE 5 — Précision, Rappel et F1-score pour les 4 scénarios envisagés.

mais qui reste tres élevé (91.04%). Nous en concluons donc
que ce modele est performant pour I’analyse de la négation
(identification et portée) dans des comptes rendus médicaux
d’origines diverses et annotées de facon possiblement non-
homogene.

Conclusion

Dans cet article, nous proposons I’utilisation de modeles
de langages adaptés au domaine médical pour la reconnais-
sance des informations niées dans les textes cliniques rédi-
gés en francais. Pour ce faire, nous utilisons deux corpus
biomédicaux publiques ayant été annotés avec des informa-
tions liées a la négation et un corpus privé de textes radio-
logiques (CT scan thoraciques) issu des Hospices Civils de
Lyon, dont les négations ont été annotées par nous-mémes.
Apres adaptation du modele de langage CamemBERT-base
au corpus radiologique, le modele a été affiné pour la tiche
de la détection des indices de négation mais aussi de leur
portée, toujours en radiologie. Nos résultats confirment que
I’adaptation du domaine aide a améliorer les performances
du modele pour la reconnaissance de la négation et sa por-
tée (scores F1 respectifs de I’ordre de 99% et 95%). A I’aide
de plusieurs scénarios de combinaison des corpus dispo-
nibles, nous montrons que 1’augmentation de la taille du
jeu de données annoté, de la cohérence entre les textes cli-
niques provenant de divers domaines médicaux ainsi que
celle des criteéres d’annotation impactent positivement les
performances de notre systeme de détection de la négation.
Cette étude permet de proposer deux modeles de langage
pour le traitement automatique des négations et leur por-
tée : un premier modele spécifique et bien adapté a la ra-
diologie thoracique, et un second modele plus généraliste,
entrainé sur plus de 4 000 phrases négatives annotées et
qui montre une bonne performance sur des comptes rendus
issus de différents domaines médicaux (radiologie, essais
cliniques, cas cliniques etc). En particulier, un des avan-
tages importants de notre approche est de traiter correcte-
ment la polysémie des termes de négation. Par exemple,
dans la phrase "Un pas vers une autre approche du diagnos-
tic des masses pulmonaires périphériques.” évoqué dans la
section plus haut, notre approche ne considere pas le
terme “pas” comme un indice de négation.
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