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RÉSUMÉ
La quantité de données de santé informatisées ne cesse de croître et ouvre de nouvelles possibilités
pour la recherche scientifique. L’accès à ces données passe très souvent par l’utilisation d’entrepôts
de données biomédicales, déployés pour cet usage. Parmi les données stockées dans ces entrepôts, on
peut trouver des données textuelles, en plus ou moins grande quantité. Le traitement automatique
de la langue (TAL) est le domaine de prédilection pour l’exploitation des données textuelles. Cet
article propose une revue de la littérature qui s’intéresse, à travers les publications sur PubMed,
ACL Anthology et Google Scholar, à l’interaction entre deux thématiques : les entrepôts de données
biomédicales et le traitement automatique des langues. Cette revue montre que l’intérêt pour les
données de santé et les entrepôts de données biomédicales est en constante croissance dans la
littérature. Elle montre également que le TAL devient peu à peu un outil indispensable afin d’exploiter
au mieux les entrepôts de données biomédicales.

ABSTRACT
Literature review : biomedical data warehouse and natural language processing

The amount of electronic health data continues to grow and its availability for research purposes
opens up new era of secondary uses of biomedical data. In care organisations, access to these data is
mediated by biomedical data warehouses. Biomedical Data warehouses have been recently deployed
and recognized as an value creation instrument in care organisations through data. Among the large
diversity of data, textual information can be found, in great quantities. To facilitate handling of textual
information, natural language processing (NLP) algorithm are increasingly used in biomedical data
warehouse. This review present a systematic literature analysis of publications from sources (PubMed,
ACL Anthology and Google Scholar) in the interaction between three themes : computerization of
health data, biomedical data warehouses and natural language processing. This review shows that the
interest in health data and biomedical data warehouses is exponentially growing in the literature. It
also shows that NLP is a pivotal tool of data access, extraction and transformation in biomedical data
warehouses in all fields of modern medicine.

MOTS-CLÉS : revue de la littérature, entrepôt de données biomédicales, traitement automatique de
la langue.

KEYWORDS: literature review, biomedical data warehouse, natural language processing.

Actes de la 28e Conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles
Lille, France, 28 juin au 2 juillet 2021

Volume 2 : 23e REncontres jeunes Chercheurs en Informatique pour le TAL (RECITAL), pages 96–109.
Cette œuvre est mise à disposition sous licence Attribution 4.0 International.

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


1 Introduction

Depuis 20 ans, les données de santé issues du soin des patients sont systématiquement archivées.
Les bases de données ainsi constituées, souvent électroniquement, rassemblent à la fois des données
structurées (biologie, démographies, etc.) et des données non structurées (comptes rendus textuels
d’hospitalisation ou de consultation). L’intentionnalité première de ces données est l’acte de soin au
sens large, leur usage est celui du soin et non de la recherche biomédicale. La recherche biomédicale
est un secteur où la source traditionnelle de données chez l’homme est un essai clinique ou un
registre de pathologie. Cette masse de données est au carrefour de multiples contributions : celle
du patient, pour lequel les données sont collectées lors de l’hospitalisation ou de la consultation ;
celles des soignants, qui s’occupent des patients et permettent la collection de ces données ; et celles
de l’établissement de santé, qui organise toute la logistique opérationnelle et financière autour du
soin et de ses données. Dans un premier temps utilisées pour le soin, ces données peuvent désormais
être exploitées à des fins secondaires, pour la recherche et l’évaluation des soins, postérieurement
à leur enregistrement, grâce aux avancées technologiques en matière d’intelligence artificielle (IA)
appliquées sur des grandes masses de données (big data). Cette grande quantité de données qui devient
accessible, et notamment les données textuelles, renforce l’intérêt de l’application du traitement
automatique des langues (TAL) qui met en oeuvre des algorithmes permettant d’opérer à une échelle
aussi massive que les données elles-mêmes (Daille & Nazarenko, 2017).

Dans cette revue de la littérature, nous étudions l’évolution de l’application du TAL dans les entrepôts
de données biomédicales depuis l’informatisation des données de santé, à travers les publications
sur des moteurs de recherche de la littérature scientifique : PubMed 1, ACL Anthology 2 et Google
Scholar 3. Bien que l’application du TAL soit répandue sur les dossiers patient informatisés de
manière générale, nous nous intéressons ici uniquement à l’application du TAL sur des données
issues des entrepôts de données de santé. En effet, la recherche sur données de santé est de plus en
plus réglementée afin de mieux préserver la confidentialité des patients à l’origine de ces données.
Pour permettre cette réglementation, l’exploitation de ces données pour la recherche passe désormais
davantage par les entrepôts de données de santé, conçus pour cet usage. L’objectif de cette revue
de la littérature est donc d’analyser l’évolution de l’application du TAL sur les données de santé
issues des entrepôts de données biomédicales. Cet article est structuré en trois sections. La première
section définit les thématiques. Notre méthodologie est présentée dans la deuxième section et aborde
la construction des requêtes sur les moteurs de recherche et la définition des axes de classification des
publications. Ensuite, la dernière section rassemble les résultats des requêtes et leur analyse.

2 Entrepôts de données biomédicales

Cette revue de littérature est restreinte au champ des entrepôts de données biomédicales pour laquelle
nous appliquons la définition suivante :

Un entrepôt de données de santé (Health Data Warehouse), aussi appelé entrepôt de données biomé-
dicales ou entrepôt de données cliniques (Biomedical Data Warehouse, Clinical Date Warehouse),
est une base de données relationnelle regroupant une partie ou l’ensemble des données d’une base

1. https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
2. https://www.aclweb.org/anthology/search/
3. https://scholar.google.com/
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de données opérationnelle dans un établissement de soin. Les entrepôts de données peuvent être
construits à partir de plusieurs sources de données via un processus dit ETL (extract, transform, load).
Les entrepôts de données sont ensuite utilisés pour le pilotage de l’activité ou son évaluation à travers
les statistiques et l’analyse de données. L’explosion de la production de données numériques a été le
facteur permettant de démocratiser la construction et l’utilisation des entrepôts de données.

Le domaine de la santé a également tardé à intégrer en profondeur cette transition numérique. Bien
que les entrepôts de données soient installés dans le paysage clinique anglo-saxon depuis plus de dix
ans, ce n’est qu’après l’obtention de l’autorisation de la CNIL 4 que les premiers entrepôts de données
biomédicales voient le jour en France pour une utilisation à des fins de recherche. L’AP-HP 5 est le
premier établissement à obtenir cette autorisation en janvier 2017, suivie par le CHU de Nantes en
juillet 2018 et le CHU de Lille en septembre 2019. Les entrepôts de données biomédicales rassemblent
les données de millions de patients traités dans les établissements hospitaliers. Les données contenues
dans ces entrepôts sont de natures diverses : des données démographiques, des données du PMSI 6,
des résultats de biologie et d’imagerie, des prescriptions de médicament ou encore des comptes
rendus médicaux de consultation ou d’hospitalisation. À titre d’exemple, l’Entrepôt de Données
Biomédicales Nantais (EDBN) rassemble les données de 2,7 millions de patients pour 30 millions de
documents.

Dans le cadre de l’exploitation des entrepôts de données biomédicales, ces données sont utilisées à
des fins de recherche et peuvent permettre d’améliorer l’efficacité des systèmes de santé, la vigilance
et la veille sanitaire.

3 Thèmes de l’analyse

À l’aide des moteurs de recherche de la littérature scientifique PubMed, ACL Anthology et Google
Scholar, nous nous intéressons aux travaux publiés entre 1995 et 2020, à travers trois thématiques :
(i) l’informatisation des données de santé, (ii) les entrepôts de données de santé et (iii) le traitement
automatique de la langue. La thématique d’« informatisation des données de santé » fait référence à
la transition numérique, la constitution de bases de données pour stocker les données de santé des
patients (Moore et al., 2021). Pour chacune de ces thématiques, une liste de mots clés a été établie :

1. Informatisation des données de santé : electronic medical record, EMR, electronic health
record, EHR, real world evidence, real world data

Les mots clés « electronic medical record » et « electronic health record » font références aux
dossiers patient informatisés qui peuvent être exploités dans les études, tandis que les mots
clés « real world data » et « real world evidence » correspondent plutôt aux données de soin
des patients qui sont générées au cours de la pratique clinique de routine.

2. Entrepôts de données de santé : clinical data warehouse, biomedical data warehouse, health
data warehouse

Les mots clés sélectionnés pour représenter la thématique « Entrepôts de données de santé »
correspondent aux appellations les plus couramment utilisées pour désigner les entrepôts de
données de santé.

4. Commission Nationale Informatique et Libertés
5. Assistance Publique - Hôpitaux de Paris
6. Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information
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3. Traitement automatique de la langue : natural language processing, NLP, text mining

Le mot clé « text mining » vient ici compléter le mot clé « natural language processing ». En
effet, la fouille de textes apparait comme étant l’application du TAL la plus utilisé dans le
domaine médical. C’est pourquoi le terme « natural language processing » peut parfois être
eclipsé par le terme « text mining ».

À partir de ces listes de mots clés, plusieurs requêtes, présentées dans la section suivante, ont été
faites sur les différents moteurs de recherche.

4 Collecte des publications

Trois moteurs de recherche bibliographiques ont été utilisés pour cette étude : PubMed, ACL An-
thology et Google Scholar. PubMed est spécialisé dans la médecine et la biologie, son mode de
requêtage permet de construire des requêtes qui s’appuient à la fois sur des descripteurs MeSH
(Medical Subject Headings) et sur du langage naturel. ACL Anthology couvre la bibliographie liée à
la linguistique informatique et au traitement automatique des langues. Le moteur de recherche ACL
Anthology fonctionne avec Google Custom Search 7. Google Scholar, quant à lui, n’a pas de domaine
de spécialité particulier pour les publications qu’il référence. Toutes les requêtes présentées dans
cette section ont été exécutées le 18 mai 2021. Les publications PudMed et ACL Anthology ont été
récupérées après exécution manuelle des requêtes sur les sites web respectifs de ces bases de données
bibliographiques. Quant aux publications Google Scholar, elles ont été collectées à l’aide du logiciel
libre « Publish or Perish » 8.

PubMed est le moteur de recherche le plus sophistiqué parmi les trois utilisés. Nous avons donc pu
croiser facilement les trois thématiques présentées précédemment et construire les requêtes suivantes :

- Requête 1 - Informatisation des données de santé

"electronic health records"[MeSH Terms] OR ("electronic health record") OR ("electronic
medical record") OR ("EMR") OR ("EHR") OR ("real world data") OR ("real world evidence")

- Requête 2 - Entrepôts de données de santé

("data warehousing"[MeSH Terms] OR ("data warehouse")) AND (("clinical") OR ("biomedi-
cal") OR ("health")))

- Requête 3 - Informatisation des données de santé et Traitement automatique de la langue

(("electronic health records"[MeSH Terms] OR ("electronic health record") OR ("electronic
medical record") OR ("EMR") OR ("EHR")
AND
(("natural language processing") OR ("NLP") OR ("text mining"))

- Requête 4 - Entrepôts de données de santé et Traitement automatique de la langue

("data warehousing"[MeSH Terms] OR ("data warehouse")) AND (("clinical") OR ("biomedi-
cal") OR ("health")))

7. https://developers.google.com/custom-search/
8. https://harzing.com/resources/publish-or-perish
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AND
(("natural language processing") OR ("NLP") OR ("text mining"))

Pour les moteurs de recherche Google Scholar et ACL Anthology, qui ne proposent pas de requêtage
avancé comme PubMed, il était plus difficile de combiner les mots clés et croiser les thématiques.
De ce fait, nous nous sommes concentrés sur l’intersection entre les thématiques d’entrepôts de
données biomédicales et de traitement automatique de la langue, ce qui équivaut à la requête 4 faite
sur PubMed.

Pour le moteur de recherche ACL Anthology, trois requêtes ont été construites. ACL Anthology ayant
un domaine de base bibliographique couvrant le TAL, les mots clés liés à cette thématique n’ont pas
été pris en compte pour les requêtes. Les résultats de ces requêtes ont été concaténés et les doublons
de publications ont été filtrés :

- Requête 1 - "clinical data warehouse"

- Requête 2 - "health data warehouse"

- Requête 3 - "biomedical data warehouse"

Pour le moteur de recherche Google Scholar, trois requêtes ont été construites. Pour chacune de ces
requêtes, nous lançons une requête similaire en remplaçant « natural language processing » par son
acronyme « nlp ». Les résultats de ces requêtes ont été concaténés et les doublons de publications ont
été filtrés :

- Requête 1 - "clinical data warehouse" "natural language processing"

- Requête 2 - "biomedical data warehouse" "natural language processing"

- Requête 3 - "health data warehouse" "natural language processing"

5 Classification des publications

Les requêtes croisant les thématiques « entrepôts de données biomédicales » et « traitement auto-
matique de la langue » ont fait l’objet d’une analyse plus approfondie grâce à revue manuelle de
publications. Les publications retenues pour cette revue ont été classifiées en cherchant à répondre à
6 questions :

1. Quel est le sujet principal de la publication? :
— extraction d’informations : un des objectif de la publication est d’extraire des informations

dans des données textuelles, souvent avec l’utilisation du TAL.
— exploitation des données d’un entrepôt : utilisation des données d’un entrepôt pour une

étude précise (souvent médicale).
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— revue de la littérature : articles de revue de la littérature sur des thématiques précise
— présentation d’outils : articles de présentation d’outils commerciaux ou libre de droit, ces

outils proposent généralement des solutions d’entreposage de données ou des applications
de techniques de TAL.

— autres : publications dont le nombre de publications par catégorie est trop faible pour
constituer une catégorie à part entière. Les sujets abordés dans ces publications : techniques
d’entreposage de données (construction entrepôt de données, intégration de données, etc.),
requêtage des entrepôts.

2. Quel est le cas d’usage de l’entrepôt de données dans la publication ? :
— exploitation de données structurées
— exploitation de données non structurées
— construction d’entrepôts de données
— structuration de données : structuration des données non structurées en des formats de

données existants, basés sur des lexiques et/ou ontologies.
— autres (nombre d’occurrences trop faible pour en faire une catégorie à part entière)

3. Est-ce qu’au moins une méthode TAL est mentionné dans la publication? Si oui, quel(s)
type(s) de méthode(s)? :
— linguistique
— apprentissage automatique
— apprentissage profond
— inconnu : l’utilisation du TAL est mentionné mais la méthode n’est pas précisée.

4. Quelle est la langue des données exploitées? (si une méthode TAL est mentionnée dans la
publication)

5. Quel est l’objectif médical dans la publication ? (si une méthode TAL est mentionnée dans la
publication) :
— Médecine interventionnelle : étude d’un acte fort de médecine (opérations, traitements,

etc.)
— Médecine de spécialité : étude d’une maladie dans son ensemble

6. À quelle spécialité médicale se rattachent les données exploitées? (si une méthode TAL est
mentionnée dans la publication) : neurologie, oncologie, pneumologie, etc.

Pour la question 1, les sujets ont été obtenus de manière itérative lors de la revue manuelle des
publications. Lorsqu’une publication ne pouvait être associée à un sujet existant, un nouveau sujet
était créé. Sur les questions 2 et 3, les publications peuvent recevoir plusieurs réponses.

6 Analyse des publications

Depuis l’informatisation des données de santé, les données issues du soin des patients sont davantage
utilisées pour la recherche clinique. La distribution des résultats obtenus avec la première requête
PubMed (cf. figure 1) montre que les articles mentionnant des dossiers patient informatisés dans la
littérature ont augmenté de manière exponentielle ces dix dernières années, passant 1 850 mentions
en 2010 à 7 915 en 2020.

La croissance d’utilisation des entrepôts de données biomédicales se reflète également dans la
littérature scientifique (cf. figure 2).
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La croissance des données de santé informatisées et l’utilisation des entrepôts de données figurent
parmi les facteurs qui favorisent l’usage du TAL (cf. figures 3, 4 et 5), que ce soit pour extraire de
l’information, ou pour pré-traiter des données textuelles. Le TAL permet de rendre plus accessible
des informations uniquement présentes dans le texte. Ces informations peuvent ensuite être utilisées
dans des études de recherche clinique, ou plus généralement, ajoutées dans les entrepôts de données
biomédicales afin de les enrichir. L’extraction d’informations à l’aide du TAL peut aussi permettre de
récupérer des données déjà présentes de manière structurée dans les entrepôts, afin de consolider ces
données, mais également de compléter les données manquantes pour certains patients.

FIGURE 1 – Requête 1 - PubMed - Informati-
sation des données de santé

FIGURE 2 – Requête 2 - PubMed - Entrepôts
de données de santé

FIGURE 3 – Requête 3 - PubMed - Informati-
sation des données de santé et TAL

FIGURE 4 – Requête 4 - PubMed - Entrepôts
de données de santé et TAL

Les résultats des requêtes croisant les thématiques « entrepôts de données biomédicales » et « traite-
ment automatique de la langue » comptent 69 publications sur PubMed, 918 publications sur Google
Scholar et seulement 3 publications pour ACL Anthology. Les publications issues de PubMed se trou-
vant également dans les résultats des requêtes Google Scholar ont été supprimées des résultats Google
Scholar (11 publications Pubmed). Un échantillon de 80 publications de la requête Google Scholar
ainsi que les 69 publications de la requête 4 PubMed ont été manuellement analysées, tandis que les
publications de la requête ACL Anthology ont été abandonnées. Elles étaient trop peu nombreuses
(seulement 3 publications) pour pouvoir être comparées avec les publications des autres moteurs de
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FIGURE 5 – Requête Google Scholar - Entrepôts de données de santé et TAL

recherches. Ce manque de publications sur ACL Anthology peut s’expliquer par le fait que les mots
clés choisis soient trop stricts. Les publications présentes sur la base bibliographique ACL Anthology
mettent généralement en avant des méthodes TAL. L’origine des données a donc moins d’importance
dans ces publications, et la notion d’entrepôts de données peut paraître éloignée pour les auteurs.
Les sujets traités dans ces publications sont variés (cf. figure 6). L’extraction d’informations est la
thématique dominante parmi toutes ces publications puisqu’elle figure dans 74 publications (soit
environ 50 % des publications revues manuellement). La thématique d’exploitation d’entrepôt de
données est uniquement présente dans les publications PubMed (6 publications). Le manque d’articles
sur cette thématique dans Google Scholar peut s’expliquer par le fait que cette thématique est proche
du domaine médical, puisque cela correspond aux études sur données de santé. Par conséquent, on
retrouve ces publications plus facilement sur Pubmed que sur Google Scholar. Parmi les publications
résultants de cette requête se trouve également 33 revues de la littérature, dont la majorité provient
de Google Scholar. Ces revues de la littérature portent sur différents sujets : le big data (Singh,
2019; Schoenthaler et al., 2019), le traitement automatique de la langue (Sheikhalishahi et al., 2019;
Névéol et al., 2018) ou plus généralement les données de santé informatisées (Safran, 2017). D’autres
publications présentent différents outils ou logiciels prêts à l’emploi, tels que des outils d’entreposage
de données ou d’extraction d’informations.

FIGURE 6 – Sujets traités dans les publications « Entrepôts de données de santé et TAL »

Les entrepôts de données peuvent avoir différents rôles (cf. figure 7). L’exploitation d’entrepôts de
données est le cas d’usage le plus fréquent, avec d’un côté l’exploitation des données non structurées,
présent dans 57 publications et, de l’autre, l’exploitation des données structurées, présent dans
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20 publications. En amont de l’exploitation des entrepôts, la conception des entrepôts de données
est également importante, avec la définition des données et des architectures qui composeront ces
entrepôts. Entre ces deux tâches de conception et d’exploitation se place l’amélioration des entrepôts,
avec notamment la structuration des données (Thoroddsen et al., 2017; Chiudinelli et al., 2019; Afshar
et al., 2019) déjà présentes dans l’entrepôt mais encore l’intégration de nouveaux flux de données
(Delamarre et al., 2015; Hernandez et al., 2009).

FIGURE 7 – Cas d’usage des entrepôts de données biomédicales dans les publications « Entrepôts de
données de santé et TAL »

L’engouement de ces dernières années autour des méthodes à base d’apprentissage se reflète dans
la littérature, la majorité des articles exploitant ces méthodes ont été publiés entre 2016 et 2020 (cf.
figures 9, 10, 11 et 12). La régression (Quéroué et al., 2019) et la classification (Osborne et al., 2016;
Chase et al., 2017) comptent parmi les méthodes d’apprentissage automatique utilisées, tandis que
les méthodes d’apprentissage profond s’appuient sur des réseaux de neurones (Zhao et al., 2019; He
et al., 2019; Neuraz et al., 2020). Malgré l’intérêt porté à ces méthodes, les méthodes linguistiques
restent les approches les plus courantes dans la littérature médicale (cf. figures 8, 9 et 10). Parmi les
méthodes linguistiques utilisées, on peut citer les approches à base de règles (Upadhyaya et al., 2017;
Lee et al., 2020; Ryu & Zimolzak, 2020; Luther et al., 2017), les expressions régulières (Wang et al.,
2019; Glaser et al., 2018; Atti et al., 2020; Kim et al., 2017), ou encore les approches s’appuyant
sur des lexiques (Campillo-Gimenez et al., 2013; Lowe et al., 2009; Evans et al., 2016). Un pic de
publications en 2017 portant sur les méthodes linguistiques. L’analyse des publications en question
n’a pas permis d’expliquer ce pic.

FIGURE 8 – Méthodes TAL présentes dans les publications « Entrepôts de données de santé et TAL »
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FIGURE 9 – Méthodes TAL par année des
publications « Entrepôts de données de santé
et TAL » mentionnant une méthode TAL sur
PubMed

FIGURE 10 – Méthodes TAL par année des
publications « Entrepôts de données de santé
et TAL » mentionnant une méthode TAL sur
Google Scholar

FIGURE 11 – Méthodes TAL par année des
publications « Entrepôts de données de santé
et TAL » mentionnant une méthode TAL
(Google Scholar et PubMed cumulés)

FIGURE 12 – Années de publication des pu-
blications « Entrepôts de données de santé
et TAL » mentionnant une méthode TAL sur
Google Scholar et PubMed

Les précédentes méthodes sont appliquées à des données médicales de différentes langues (cf. figure
13), avec une sur-représentation de la langue anglaise, mais aussi à diverses spécialités médicales (cf.
figure 14). L’oncologie est la spécialité la plus traitée, suivie par la cardiologie et la neurologie. La
modalité « Autres » rassemblent les spécialités médicales qui correspondent qu’à une seule publication.
Parmi ces spécialités médicales, on peut retrouver la génomique, la psychiatrie, la radiologie ou
encore l’endocrinologie.

L’objectif médical des études qui appliquent les méthodes de TAL peut être varié. Certaines publica-
tions portent sur la médecine interventionnelle, elles cherchent à améliorer les pratiques médicales
liées à des actes forts lors de la prise en charge de patients (opérations, traitements, prélèvements
biologiques, etc.). D’autres publications s’intéressent à l’étude de maladies ou de pathologies dans
leur ensemble et sont classées comme médecine de spécialité. Les publications notées comme non
classées traitent globalement de tâches de TAL sur des problématiques autres que le médical. L’aspect
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FIGURE 13 – Langue des données exploitées dans les publications « Entrepôts de données de santé et
TAL » mentionnant une méthode TAL

FIGURE 14 – Spécialité médicale des données exploitées dans les publications « Entrepôts de données
de santé et TAL » mentionnant une méthode TAL

médical est présent dans ces publications, mais au second plan. C’est le cas pour la majorité des
publications analysées qui ont été extraites de Google Scholar.

FIGURE 15 – Objectifs médicaux des publications « Entrepôts de données de santé et TAL » mention-
nant une méthode TAL
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7 Discussion et Conclusion

Cette revue a montré l’intérêt croissant porté aux données de santé informatisées dans la littérature
biomédicale et la grande hétérogénéité des abords du TAL dans les publications. Les entrepôts de
données sont au cœur de l’exploitation de ces données à des fins de recherche. Le panel de méthodes
appliquées aux données textuelles médicales dans la littérature exploite bien le potentiel du traitement
automatique de la langue. De plus en plus d’articles sur ces thématiques sont publiés, et ce, dans
tous les champs de la santé. Sans surprise, en ayant recours à plusieurs moteur de recherche, nous
avons pu également remarquer que PubMed répertorie principalement les publications où l’aspect
médical est au premier plan. Les publications où les problématiques sont liés aux méthodes de TAL
figurent peu sur PubMed, malgré le contexte médical présent dans ces publications. L’engouement
autour du TAL et de la Santé, que l’on retrouve notamment dans le dernier numéro de la revue TAL 9,
montre qu’il y a de l’intérêt pour accéder aux connaissances des données médicales, bien que l’accès
à ces données soit parfois la première difficulté. Le développement du TAL dans le domaine médicale
passera assurément par bien une coopération entre les experts du domaine de la santé et experts du
TAL.
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