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RESUME
La génération de texte ouvre des perspectives pour pallier I’absence de corpus librement partageables
dans des domaines contraints par la confidentialité, comme le domaine médical. Dans cette étude, nous
comparons les performances de modeles encodeurs-décodeurs et décodeurs seuls pour la génération
conditionnée de cas cliniques en frangais. Nous affinons plusieurs modeles pré-entrainés pour chaque
architecture sur des cas cliniques en francais conditionnés par les informations démographiques
des patient-es (sexe et age) et des éléments cliniques. Nous observons que les modeles encodeurs-
décodeurs sont plus facilement contrdlables que les modeles décodeurs seuls, mais plus cofiteux a
entrainer.

ABSTRACT
Using structured health information for controlled generation of clinical cases in French.

Text generation opens up new prospects for overcoming the lack of open corpora in fields such as
healthcare, where data sharing is bound by confidentiality. In this study, we compare the performance
of encoder-decoder and decoder-only language models for the conditioned generation of clinical
cases in French. We fine-tune several pre-trained models for each architecture on French clinical cases
conditioned by patient demographic information (gender and age) and clinical features. We observe
that encoder-decoder models are easier to control than decoder-only models, but more costly to train.

MOTS-CLES : Génération contrdlée, textes cliniques, textes synthétiques, francais.
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1 Introduction

L’explosion actuelle de I’intelligence artificielle générative (Cusumano, 2023) ne doit pas faire oublier
que les modeles de langue génératifs textuels ont pour compétence premiere de générer du texte.
Les modeles actuels ont permis de pousser cette compétence a un niveau tel qu’il devient difficile
de distinguer un texte produit par un humain d’un texte produit par une machine (Casal & Kessler,
2023), ouvrant ainsi la voie a de multiples applications. Dans cet article, nous considérons le cas de
documents de référence ne pouvant pas étre diffusés, en particulier du fait des informations a caractere
personnel qu’ils contiennent, mais suffisamment génériques pour mutualiser des moyens de traitement
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a I’échelle d’'une communauté. Une fagon de développer de tels traitements est de travailler a partir de
documents comparables dans leur nature aux documents de référence mais générés automatiquement
a partir de ces derniers. Le cas des documents constitutifs des dossiers électroniques patient est a cet
égard emblématique, méme s’il est loin d’étre unique. C’est celui que nous considérons ici.

Dans cette optique, la capacité a contrdler finement le processus de génération est central et multidi-
mensionnel. Pour ne retenir que les principales de ces dimensions, les documents générés doivent
étre comparables aux documents de référence en termes de style, de structuration, de contenu tout en
préservant les informations personnelles qu’ils recelent. Si les informations directement identifiantes
peuvent faire 1’objet d’une désidentification robuste en amont, celle-ci ne rend pas les documents
anonymes au sens du reglement général sur la protection des données (RGPD). En effet, la désiden-
tification, qu’elle soit automatique ou manuelle, ne protege pas des possibilités de recoupements
d’informations médicales, en particulier pour les pathologies rares. Si la possibilité de controler la
génération en termes de contenu est importante du point de vue de la cohérence médicale des textes
générés, elle I’est donc également sur le plan de la préservation des informations personnelles.

Dans cet article, nous proposons ainsi une méthodologie permettant d’exercer un contrdle sur la
génération de texte en termes de contenu. Plus précisément, 1’idée est de pouvoir conditionner la
génération de comptes rendus médicaux par des profils patients. A I'instar de travaux réalisés sur la
génération de profils patients synthétiques en termes de données structurées (Walonoski et al., 2017),
ces profils prennent la forme d’un ensemble de concepts médicaux. Cette approche, qui releve d’une
problématique de génération données-vers-texte, présente 1’avantage, par rapport a une approche par
amorce textuelle (prompt), de pouvoir controler finement I’information servant au conditionnement.
Ce dernier est mis en ceuvre par I’entrainement d’un modele de langue neuronal a 1’aide d’un ensemble
de couples composés chacun d’un profil patient sous forme de concepts et d’un compte rendu de
référence correspondant a ce profil. Dans ce cadre, les contributions de notre article sont les suivantes :

— une méthodologie de contr6le du contenu de la génération de comptes rendus médicaux ;

— une méthode de constitution d’un ensemble d’entrainement pour la réalisation de ce contréle ;
— deux formes de mise en ceuvre de la stratégie de controle proposée ;

— une évaluation multidimensionnelle automatique des résultats de cette stratégie.

2 Travaux connexes

2.1 Génération contrainte de texte

Depuis I’avenement des premiers grands modeles de langues tels que ceux de la famille des GPT (Rad-
ford et al., 2018), générer du texte ressemblant a une production humaine semble facile et le probleme
de la génération a évolué pour changer de cible : le but n’est plus de simplement générer du texte
vraisemblable, mais de pouvoir controler plus finement ce qui est généré. Les textes produits par
les modeles génératifs peuvent ne pas étre pertinents ou présenter un contenu offensant voire dan-
gereux (Bender et al., 2021). C’est pourquoi de nombreux travaux portent sur le contrdle de la
génération. Le contrdle peut concerner plusieurs aspects de la génération comme le lexique ou le style
du texte (Zhang et al., 2023). Plusieurs méthodes de contrdle ont été explorées, dont 1’entrailnement
d’un modele avec des exemples conditionnés selon des criteres choisis (Keskar et al., 2019) ou la
modification des probabilités des tokens de sortie lors de I’inférence (Kruszewski et al., 2023).
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Les approches « données vers texte » (data-to-text) (Lin et al., 2023) contraignent la génération
a partir de données structurées (graphes, tableaux et, dans notre cas, les slots). Les architectures
privilégiées sont des modeles encodeurs-décodeurs pouvant avoir des architectures internes variées,
combinant des modeles pré-entrainés en encodeurs et/ou décodeurs. Il est aussi possible d’affiner
directement des modeles encodeurs-décodeurs, tels que le modele TS5 (Raffel er al., 2020). Les
modeles de langue causaux, comme par exemple les modeles utilisant une architecture de décodeur
de transformeur (Vaswani et al., 2017), utilisent le contexte en début de séquence pour générer la
suite de la séquence.

2.2 Génération dans le domaine biomédical

Dans le domaine biomédical, la génération de texte est notamment explorée pour produire des
comptes-rendus de discussions entre médecins et patients (Eremeev et al., 2023; Ben Abacha et al.,
2023; Asada & Miwa, 2023). L’automatisation de cette tiche pourrait en effet grandement soulager
une partie de la charge de travail des médecins.

Pour répondre a la difficulté d’acces aux textes médicaux, Ive et al. (2020) proposent une méthodolo-
gie de génération de cas cliniques synthétiques en anglais a partir de cas cliniques réels. La génération
est conditionnée par des entités extraites automatiquement des documents réels. Cependant, peu de
corpus, et donc de travaux, portent sur d’autres langues que 1’anglais (Névéol et al., 2018). Dans cette
étude, nous nous intéressons au cas du francais.

3 Meéthodologie générale

Comme nous 1’avons esquissé dans I’introduction, I’'idée directrice de ce travail est de conditionner
le processus de génération par les données structurées dont le texte généré devra faire état. Bien
entendu, retrouver les données de conditionnement au sein des textes générés ne peut €tre le seul
critere d’évaluation des modeles : il suffirait en effet a ces derniers de reproduire leur entrée pour €tre
jugés comme parfaits. Ce conditionnement doit donc intégrer une proximité de nature par rapport aux
documents de référence que 1’on souhaite émuler.

Comme évoqué a la section 2.1, ce double conditionnement peut se faire par un affinage a priori
du modele de langue servant a la génération ou bien par son contrOle lors de la génération. Nous
avons opté pour la premiere solution dans la mesure ou la seconde suppose d’appliquer des processus
d’analyse textuelle élaborés lors de la génération pour vérifier le respect du conditionnement, ce qui
est coliteux. La premiere solution suppose néanmoins de disposer de données d’entrainement associant
données de conditionnement et textes exemples conformes a ce conditionnement. Pour ce faire, nous
avons adopté une stratégie comparable a Peng et al. (2018) pour la génération d’histoire, reprise
par Ive et al. (2020) pour les comptes rendus médicaux, et consistant a extraire automatiquement
les données de conditionnement des textes exemples. Cette stratégie suppose bien évidemment de
disposer de processus d’analyse textuelle capables d’extraire ces données de conditionnement des
textes exemples avec un niveau de performance suffisamment élevé. Elle induit par conséquent un
couplage étroit entre les capacités de génération et celles d’analyse, mais permet de se passer d’une
annotation manuelle coliteuse. Dans le cas présent, nous nous focalisons sur les concepts médicaux et
sommes donc dépendants de modeles permettant d’extraire ces concepts de comptes rendus médicaux,
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mais la généricité de cette stratégie permet de prendre en compte facilement de nouveaux éléments de
conditionnement, des lors qu’ils peuvent étre extraits automatiquement de textes exemples.

4 Corpus et modeles génératifs

4.1 Corpus de cas cliniques en francais

Les données utilisées pour nos expériences proviennent de deux corpus de cas cliniques librement
disponibles. Le premier est le corpus CAS (Grabar et al., 2018), un corpus de cas cliniques désidenti-
fiés en francais !. Le second est le corpus E3C (Magnini et al., 2020), un corpus multilingue de cas
cliniques désidentifiés. Nous nous intéressons uniquement aux cas cliniques en francais de ce dernier.

4.2 Construction des contraintes selon un profil patient

Nous souhaitons pouvoir contraindre la génération par des éléments cliniques afin de créer des cas
cliniques cohérents. Nous avons échangé avec des cliniciens afin de définir les éléments saillants dans
des cas cliniques. Ces éléments sont ensuite sélectionnés comme conditionnement de la génération.
Le tableau 1 présente un exemple des différentes catégories d’éléments importants qui ont été retenus
pour un cas clinique du corpus E3C. On y retrouve les informations démographiques du patient
(age et sexe), la localisation de la pathologie, des informations histologiques, différents signes ou
symptomes, des traitements et procédures effectués, des résultats biologiques et des scores (mesures
ou codes). En accord avec les recommandations des cliniciens, nous identifions une vingtaine de
contraintes par cas, en sélectionnant si possible des éléments de chaque catégorie avec une majorité
de symptomes, traitements et procédures. Cette facon de faire permet de sélectionner les informations
importantes des cas cliniques selon les médecins.

Types d’éléments cliniques Exemple de valeurs

Age 54

Sexe Masculin

Localisation Vessie

Histologie adénocarcinome de 1’ouraque peu différencié

Signe hématurie

Procédure scanner CT

Traitement chimiothérapie par Méthotrexate-Vinblastine-Endoxan-Cisplatine
Score T III A (selon la classification de Sheldon)

Bio une négativité pour les cytokératines (ck) 7 et 20

TABLE 1 — Exemples d’éléments de controle manuellement définis pour un cas clinique. Le cas
clinique correspondant est présenté dans le tableau 2.

1. Contacter les auteurs pour accéder au corpus https://deft.lisn.upsaclay.fr/2020
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4.3 Extraction des contraintes des documents

Concernant les données démographiques, nous nous sommes appuyés pour le corpus CAS sur les
annotations présentes relatives a 1’age et au sexe des patients. Le corpus E3C ne disposant pas de ces
informations, nous avons annoté les 1 009 cas cliniques en francais du corpus pour obtenir 1’age et le
sexe des patients. Pour les autres entités cliniques, nous annotons automatiquement les deux corpus
pour que les annotations des deux corpus soient homogenes et facilitent ainsi 1’apprentissage des
contraintes par les modeles de génération. Pour réaliser cette annotation automatique, nous utilisons
des modeles de reconnaissance d’entités cliniques entrainés sur le corpus privé MERLOT (Campillos
et al., 2018), qui contient des annotations manuelles pour ces entités.

Nous avons construit nos contraintes en partant des annotations démographiques manuelles et des
annotations automatiques en entités cliniques. Pour chaque document, nous sélectionnons 1’age et le
sexe lorsqu’ils sont renseignés. Lorsque 1’age exact n’est pas renseigné, nous utilisons les catégories
d’age issues des descripteurs obligatoires du thésaurus MeSH (Medical Subject Headings) 2.

Pour les entités cliniques, nous avons sélectionné les catégories d’annotation de MERLOT pour
correspondre aux catégories discutées avec les médecins. Ainsi, nous retenons pour chaque cas
clinique les dix procédures (PROC) et dix symptomes (DISO) ayant le tf.idf le plus élevé. Nous
sélectionnons aussi les substances (CHEM) et les mesures (MEAS). Ces dernieres sont filtrées pour
ne garder que des mesures informatives (les chiffres seuls comme 6 sont par exemple annotés comme
MEAS mais sans information supplémentaire). De cette maniere, nous obtenons en moyenne 26
contraintes (+9,5) par cas clinique.

4.4 Modeles génératifs

Nous comparons les performances de deux architectures différentes pour la génération contrainte
de textes cliniques : 1’architecture encodeur-décodeur et I’architecture décodeur seul. Nous nous
appuyons pour cela sur des modeles transformeurs pré-entrainés.

Encodeur-décodeur Cette architecture est spécialisée dans la génération de texte a partir de don-
nées structurées. Notamment, I’affinage du modele TS5 (Raffel ez al., 2020) s’est imposé comme une
méthode standard pour ce genre de tiches. Nous avons choisi d’utiliser la version multilingue de TS,
appelée mT5 (Xue et al., 2021), d’un milliard de parametres comme modele pré-entrainé, et les mo-
deles Flan-T5-Large (780 millions de parametres) et Flan-T5-XL (3 milliards de parametres) (Chung
et al., 2022) comme modeles affinés avec instructions.

Décodeur seul Cette architecture est spécialisée dans la génération de texte a partir d’amorces
textuelles (prompt). Nous avons choisi plusieurs modeles pour cette architecture : Bloom (Scao
et al., 2022), un modele génératif entrainé sur plusieurs langues, et Bloomz, une variante entrainée
spécialement pour réaliser différentes taches (traduction, résumé automatique etc.). Nous prenons
pour chacun de ces deux modeles deux versions en termes de taille : un et sept milliards de parametres.

2. https://www.nlm.nih.gov/bsd/indexing/training/CHK_030.html
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5 Expérimentations

5.1 Représentation des données structurées

L’utilisation de ces modeles génératifs nécessite de transformer les données structurées en format
textuel. Nous avons choisi de linéariser les entrées de maniere différente pour les modeles encodeurs-
décodeurs et les modeles décodeurs seuls. Pour les modeles encodeurs-décodeurs, nous ajoutons
devant chaque entité un token spécial 1ié a la classe de I’entité. Nous séparons les informations
démographiques (age, sexe) des contraintes médicales (symptome, procédure etc.) par un token spécial
contraintes. Pour les modeles décodeurs seuls, nous avons choisi de ne pas ajouter de tokens spéciaux.
La figure 1 présente un exemple de représentation des données pour les encodeurs-décodeurs.

"age": "22",
"sexe": "masculin",
"contraintes": [

"déhiscence cornéenne", <age> 22 <sexe> masculin <contraintes>

"DISO" —> <DISO> déhiscence cornéenne

%, <PROC> réparation chirurgicale

"réparation chirurgicale",
"PROC"

1
1
}

FIGURE 1 — Exemple de représentation des données pour 1’architecture encodeur-décodeur.

5.2 Affinage

Le jeu d’entrainement sur lequel nous affinons nos modeles est constitué de 1 424 cas cliniques, pour
un peu plus de 500 000 tokens hors contraintes. Pour I’ affinage des modeles, nous choisissons de geler
les poids des modeles pré-entrainés et ajoutons des matrices entrainables LoRA (Hu et al., 2022).
[’emplacement des matrices entrainables dépend du type de modele. Pour les modeles encodeurs-
décodeurs, nous ajoutons des matrices LoRA sur les queries et values des couches transformeurs et
sur la té€te de modélisation du modele. Pour les modeles décodeurs seuls, les matrices LoRA sont
ajoutées sur les couches linéaires des modeles. Nous ajoutons les tokens spéciaux aux plongements
via des vecteurs initialisés aléatoirement. Le traitement des plongements lexicaux varie selon trois
configurations définies comme suit :

Configuration « gelé » : les plongements sont gelés mais nous ajoutons des matrices LoRA pour leur
permettre une adaptation a la tache a un faible colit mémoire.

Configuration « dégelé » : les plongements sont dégelés, pour permettre 1’adaptation a la tdche, mais
a un cofit plus élevé.

Configuration « partiel » : seuls les plongements des tokens spéciaux sont dégelés.

5.3 Génération des cas cliniques

Notre jeu de test est constitué de 156 cas cliniques et de leurs contraintes. Les contraintes sont données
en entrée aux modeles génératifs et les cas cliniques réels servent de référence. Le décodage est
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réalisé en utilisant une recherche par faisceaux (beams) avec 5 faisceaux, et de I’échantillonnage
(sampling) avec un top-p de 0,90, un top-k de 100, une température de 1 et une pénalité de répétition
de 3. Faire de I’échantillonnage lors de la génération signifie qu’un méme modele peut générer des
textes différents avec la méme entrée. Nous effectuons cing générations pour chaque exemple de test
afin de prendre en compte cette variabilité.

5.4 Métriques d’évaluation

L’ évaluation automatique de la génération de texte est notoirement difficile (Novikova et al., 2017).
De nombreuses métriques existent, qui permettent de mesurer différents aspects de la génération de
texte (Frisoni et al., 2022). Nous avons sélectionné certaines d’entre elles afin de couvrir plusieurs
dimensions de 1’évaluation.

Adéquation aux contraintes - Exactitude Cette mesure sert a évaluer la capacité du modele a
respecter les contraintes qui lui sont imposées. Nous calculons la proportion de contraintes respectées
dans les textes générés par rapport au nombre total de contraintes imposées.

Qualité de la langue - Perplexité La perplexité évalue 1’adéquation des données textuelles avec la
distribution de probabilité d’un modele de langue. Nous utilisons un modele spécifique au frangais,
GPTEFR (Simoulin & Crabbé, 2021). Pour cette métrique, nous souhaitons que la perplexité obtenue
sur les données générées se rapproche de la perplexité obtenue sur les données réelles (égale a 19 ici
pour le corpus d’entrainement).

Diversité des textes générés - Self-BLEU Le score Self-BLEU (Zhu et al., 2018) est la moyenne des
scores BLEU de toutes les phrases d’un corpus entre elles. Ainsi, un corpus redondant aura un score
Self-BLEU élevé tandis qu’un corpus varié aura un score plus faible.

Proximité avec le corpus naturel - Corpus-BLEU Corpus-BLEU (Yu et al., 2017) est une mesure
de proximité entre deux corpus et correspond a la moyenne des scores BLEU entre chaque phrase du
corpus généré et toutes les phrases du corpus naturel. Nous calculons Corpus-BLEU en comparant
les cas cliniques du corpus de test avec les textes générés.

Proximité avec le cas clinique correspondant aux contraintes - BLEU Le score BLEU (Papineni
et al., 2002) est calculé entre le texte généré et le cas clinique réel d’ou proviennent les contraintes. Il
mesure la proximité avec les données réelles de facon plus spécifique que le score Corpus-BLEU.

6 Résultats

6.1 Génération des cas cliniques

Le tableau 2 présente des exemples de textes générés a partir d’un ensemble de contraintes par un
modele encodeur-décodeur (Flan-T5-XL gelé) et un modele décodeur seul (Bloomz 1b1 dégelé). Le
tableau 3 présente quant a lui I’évaluation automatique des cas cliniques générés avec les différentes
architectures étudiées. Parmi nos baselines, la simple copie des entités de conditionnement (« Copie »)
obtient comme attendu une exactitude de 100 %, mais aussi une perplexité tres grande. La baseline
« Corpus » correspond a une copie du corpus de test dans laquelle nous avons enlevé les retours
a la ligne. Cette modification explique pourquoi les scores BLEU et corpus-BLEU ne sont pas
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Contraintes age : 54; sexe : masculin; contraintes : hématurie isolée, examen tomodensitométrique, masse, 4 cm,

extraites adénocarcinome peu différencié, de type III, bilan d’ extension, cystoprostatectomie radicale totale, lym-
automatiquement phadénectomie iliaque, obturatrice, omphalectomie, entérocystoplastie de substitution, adénocarcinome de
(hors balises) I’ouraque peu différencié, tres localement mucosécrétant, ulcéré, carcinome transitionnel, grade I1I, Anti-

gene Carcino-Embryonnaire, Leu-M1, CD 15, cytokératines, épithélium vésical, classification de Sheldon,
Meéthotrexate, Vinblastine, Endoxan, Cisplatine

Cas clinique réel Un homme de 54 ans a consulté pour hématurie isolée. Une échographie, puis un examen tomodensito-
métrique, démontraient une masse de 4 cm de diametre, au centre nécrotique, antérieure au dome vésical,
envahissant uniquement la graisse adjacente (Figure 1A.). Les biopsies, faites a la cystoscopie, révelaient
un adénocarcinome peu différencié, avec des zones d’épithélioma transitionnel de type III (Figure 1B). Le
bilan d’ extension était négatif. Le patient bénéficiait d’une cystoprostatectomie radicale totale avec lympha-
dénectomie iliaque et obturatrice, associée a une omphalectomie et une entérocystoplastie de substitution
selon Studer. L’examen anatomo-pathologique complet de la piece opératoire, révelait un adénocarcinome de
I’ouraque peu différencié, invasif, trés localement mucosécrétant (Figure 1C). 11 était ulcéré dans la lumiere
vésicale, et contenait des zones de carcinome transitionnel de grade III, ainsi que des cellules argentaffines.
Deux poches de lymphonoeuds et la graisse environnante, étaient envahis. L’ immunohistochimie montrait un
positivité des cellules néoplasiques pour 1’ Antigene Carcino-Embryonnaire (ACE), Leu-M1 (CD 15), et une
négativité pour les cytokératines (ck) 7 et 20. L’épithélium vésical était positif pour les ck 7. Il s’agissait d’un
stade T III A (selon la classification de Sheldon). Le patient subissait une chimiothérapie par Méthotrexate -
Vinblastine - Endoxan -Cisplatine par voie systémique. Avec 35 mois de recul, il va bien.

Génération I1 s’agit d’un patient 4gé de 54 ans sans antécédents pathologiques particuliers qui a consulté pour une
Bloomz 1b1 hématurie isolée. L’examen clinique trouvait un patient en bon état général, apyrétique, avec des signes
dégelé d’hypertension artérielle et une sensibilité abdominale a la palpation. La biologie était normale. L’ échographie

abdominale objectivait une masse tissulaire hétérogene du flanc gauche mesurant 4 cm de grand axe. L'IRM
montrait une masse tissulaire homogene au niveau du flanc gauche (Figure 1). L’étude histologique de la
piece opératoire confirmait le diagnostic d’adénocarcinome peu différencié de type III selon la classification
de Sheldon [1].

Le bilan d’extension par résonance magnétique (RMN) ne retrouvait pas de métastase cérébrale ou pulmo-
naire. Une cystoprostatectomie radicale totale associée a une lymphadénectomie iliaque et obturatrice ainsi
qu’une omphalectomie et entérocystoplastie de substitution ont été réalisées. L’ étude anatomopathologique
de la piece opératoire avait confirmé le diagnostic d’adénocarcinome de I’ouraque peu différencié évoluant
vers un carcinome transitionnel stade III selon la classification de Sheldon [1].

Génération Il s’agit d’un patient agé de 54 ans, sans antécédents pathologiques particuliers, qui a présenté une hématurie
Flan-T5-XL isolée évoluant depuis 2 mois. L’examen tomodensitométrique a objectivé une masse de 4 cm au niveau
gelé de la paroi postérieure de 1’ouraque (Figure 1). Le diagnostic d’adénocarcinome peu différencié de type

IIT a été retenu. Le bilan d’ extension était négatif. Une cystoprostatectomie radicale totale associée a une
lymphadénectomie iliaque non obturatrice et une omphalectomie avec entérocystoplastie de substitution a
été réalisée. L’ étude anatomopathologique de la piece opératoire a confirmé le diagnostic d’adénocarcinome
de I’ouraque peu différencié comportant un aspect trés localement mucosécrétant et ulcéré. Cet aspect
est compatible avec un carcinome transitionnel de grade III (Antigene Carcino-Embryonnaire : CD34,
Leu-M1 et CD 15). Les cellules tumorales exprimaient les cytokératines spécifiques de I’épithélium vésical
(classification de Sheldon). Un traitement associant Méthotrexate, Vinblastine, Endoxan et Cisplatine a été
débuté.

TABLE 2 — Exemples de textes générés par deux modeles a partir de contraintes automatiquement
extraites d’un cas clinique réel.

parfaits et, de facon plus surprenante, fait baisser la perplexité de 30,5 a 19,5. Le score d’exactitude
révele quant a lui des limites de nos données et du calcul d’exactitude. La majorité de ces erreurs
concerne le sexe du patient, lorsqu’il n’est pas marqué via 1’accord du terme « patient » en genre ou
I’utilisation du qualificatif « masculin » ou « féminin ». Les autres erreurs proviennent majoritairement
de reformulations ou d’erreurs dans les contraintes.

Les résultats des modeles montrent plusieurs tendances. Les modeles encodeurs-décodeurs ayant
bénéficié d’une période d’affinage avec instructions, les modeles Flan, obtiennent globalement de
meilleurs résultats que les modeles pré-entrainés sans instructions. Les modeles Flan ont en outre
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Modele Exactitudet Perplexité Self-BLEU-4| Corpus-BLEU-41 BLEU-41

Copie 100 194,3 14,4 25,5 1,1

§ Corpus 98,8 19,5 33,4 97,4 97,5

'TE Bloom 1b1 geléx s/o 11,5+1,5 86,1+0,4 64,84+0,4 s/o

Eg Bloom 1b1 dégeléx s/o 10,240,9 82,9+0,4 60,6+0,5 s/o
Bloom 7b1 geléx s/o 8,44+2,8 79,3+£1,2 57,1+0,5 s/o
mT5-large gelé 78,0+0,6 13,640,2 53,5+0,5 55,840,5 12,040,1

% mT5-large dégelé 73,6+0,8 13,44+0,2 53,840,4 56,4+0,3 10,940,2

-qg) mT5-large partiel 75.740.3 13,2404 55.1+0.5 56.5+0.2 11.6+0.3

l";g Flan-T5-large gelé 81,5+1,1 14,8+0,4 52,8404 55,3+0,4 12,040,1

g Flan-T5-large dégelé 80,3£1,0 15,640,5 51,940,2 55,0+0,4 11,740,2

2 Flan-T5-large partiel 80,9+0,9 16,1+0,2 50,9+0,3 54,3+04 11,6+0,1

o)

L%) Flan-T5-XL gelé 84,240,8 14,940,2 50,240,2 54,5+0,2 12,840,1
Flan-T5-XL dégelé 85,3+0,8 14,940,2 49,040,1 53,8404 12,940,2
Flan-T5-XL partiel 82,2+1,3 15,440,2 50,3+0,2 54,640,3 12,040,2
Bloom 1b1 gelé 40,5+3,9 8,840,2 62,5+5.8 42,3+11,1 4,7+1,0

# Bloom 1bl dégelé 29,6+0,9 9,34+0,4 63,6+4,7 50,449,7 4,040,5

_ﬂé Bloom 7b1 gelé 43,5425 9,9+0,6 54,04+2,1 47,5420 5,8+1,0

o)

8 Bloomz 1bl gelé 45,4442 9,240,2 61,94+7.6 41,8+11,0 5,2+1,3

A Bloomz 1b1 dégelé 32,14+1,7 9,6+0,2 65,7+6,0 47,04+13,2 4,340,7
Bloomz 7b1 gelé 39,843,0 9,9+0,2 55,0+1,9 49,8+1,5 5,4+0,4

TABLE 3 — Evaluation des données générées a partir des contraintes provenant du jeu de test. Modeles
baselines marqués par « * » : entralnement et génération sans contrainte.

I’avantage d’€tre plus rapidement affinés a taille égale, avec une période d’entrainement de 16 h pour
Flan-TS5-large contre 60 h pour mT5-large. Nous observons, comme attendu, que les modeles Flan-
T5-XL sont les plus performants des modeles encodeurs-décodeurs testés. Ces derniers génerent des
textes plus variés (Self-BLEU), et présentent la meilleure exactitude. Les textes générés ressemblent le
plus aux références (BLEU) et la perplexité et le Corpus-BLEU sont meilleurs que ceux de la version
plus petite du modele. Le Corpus-BLEU reste cependant assez stable quel que soit le modele initial et
le traitement des plongements lexicaux. Il est cependant a noter que les modeles mT5 obtiennent une
perplexité inférieure, probablement due au fait que le modele initial soit multilingue tandis que les
modeles Flan-T5 n’ont vu de frangais que sur des taches de traduction.

Nous observons que les décodeurs seuls obtiennent de moins bons résultats que les encodeurs-
décodeurs. Les modeles décodeurs sont également nettement plus instables d’une génération a une
autre, avec des écarts-types importants au niveau de 1’exactitude, du Self-BLEU et du Corpus-BLEU.
Au niveau de la perplexité, ces modeles obtiennent des scores plus faibles et s’éloignent donc
du corpus d’entrainement. Le modele permettant de calculer la perplexité étant un décodeur seul,
I’architecture commune biaise potentiellement les décodeurs pour cette métrique. En revanche, le
temps d’entrailnement des décodeurs est beaucoup plus court : 10 a 15 minutes pour les modeles a un
milliard de parametres et 30 minutes pour les modeles a sept milliards de parametres.

Nous pouvons également identifier quelques bonnes pratiques concernant le pré-entrainement des mo-
deles et la configuration des plongements lexicaux. Les modeles ayant bénéficié d’un pré-entrainement
avec instructions sont globalement plus performants que les modeles avec un pré-entrailnement simple
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sur une tache de modélisation de la langue. Cela s’observe principalement pour I’exactitude et le score
BLEU. Nous pouvons aussi observer que les modeles dégelés ont de moins bonnes performances
que les modeles gelés. Cependant, nous avons remarqué que les modeles dégelés convergent plus
rapidement, en temps et en époques d’entrailnement. Les résultats plus faibles de Flan-T5-large gelé
sont peut étre le résultat d’un sous-entrailnement.

6.2 Impact environnemental

Modele Entrainement  Génération Perplexité Total
mT5-large 7,26 0,75 0,01 8,02
flan-T5-large 1,95 0,75 0,01 2,71
flan-T5-XL 7,26 0,75 0,01 8,02
Bloom(z) 1bl 0,03 0,78 0,01 0,82
Bloom(z) 7bl 0,05 0,64 0,01 0,70

TABLE 4 — Impact environnemental en kgCO2€q des expériences finales pour chaque modele. Chaque
ligne somme les émissions des différentes configurations associées. Les émissions totales sont de

20,27 kgC0O2€q.

La compilation des émissions en kgCO4€q peut étre retrouvée dans le tableau 4. L’ impact environ-
nemental est essentiellement 1ié a ’entrainement des modeles encodeurs-décodeurs, qui est plus
long et requiert plus de GPU pour les modeles plus grands. Ces évaluations ont été réalisées avec le
MachineLearning Impact calculator présenté dans (Lacoste et al., 2019) avec les valeurs d’émission
de la France (0,101 kgCO2€q/kWh) se trouvant dans (Moro & Lonza, 2018).

6.3 Limites

L’ensemble de mesures que nous avons mis en place nous permet d’avoir une vision assez bonne sur
ce que nos modeles génerent. Il y a néanmoins des limites a n’utiliser que 1’exactitude, en particulier
telle qu’elle est calculée, pour décrire la fidélité de la retranscription des informations. L’exactitude
recherche ici une correspondance exacte entre les contraintes et le texte. Toute reformulation du
modele est donc écartée bien qu’elle puisse étre correcte. De plus, utiliser cette mesure seule ne
nous donne pas d’information sur de potentiels ajouts d’informations ou d’entités par les modeles.
Dans cette étude, nous avons exclusivement utilis€¢ des métriques automatiques pour 1’évaluation des
textes générés. Il est difficile d’évaluer manuellement la qualité des textes générés sans connaissances
cliniques. Une évaluation manuelle par des experts cliniques permettrait d’estimer la cohérence
médicale des textes générés de maniere plus fiable. Nous avons enfin constaté que les générations
par un méme modele peuvent €tre instables. Un filtrage des textes pour garder le meilleur candidat
pourrait améliorer les résultats (Hiebel er al., 2023).
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7 Conclusion

Dans cette étude, nous générons des comptes rendus médicaux en francais conditionnés par des
données cliniques structurées. Nous comparons des modeles d’architectures différentes, des encodeurs-
décodeurs et des décodeurs seuls, que nous affinons sur un corpus de cas cliniques a ’aide de
matrices LoRA. Nous proposons une méthodologie d’évaluation fondée sur un ensemble de mesures
automatiques : exactitude, perplexité, Self-BLEU, Corpus-BLEU et BLEU. Nous observons que
les modeles a architecture encodeurs-décodeurs obtiennent de meilleurs résultats sur la tache de
génération a partir de données structurées, mais avec un entrainement plus coliteux. Concernant les
différentes stratégies d’affinage au niveau des plongements lexicaux, la meilleure stratégie consiste a
ajouter des matrices LoRA sur les plongements lexicaux et non de les dégeler, bien que cela allonge
I’apprentissage. La puissance de calcul disponible dans un cadre hospitalier limite la possibilité
d’utiliser des modeles plus gros et/ou plus lourds. D’apres nos résultats, les architectures décodeurs
sont plus 1égeres et donc plus adaptées. Il faudrait cependant générer plusieurs candidats et les filtrer
pour compenser I'irrégularité de ces modeles. Il serait aussi intéressant d’explorer les performances de
modeles a architecture encodeur-décodeur plus petits que ceux testés dans cette étude (le modele Flan-
T5-small ne contient par exemple que 80 millions de parametres). La quantification (quantization) des
modeles pourrait aussi étre une solution pour réduire la charge de calcul, a condition que les modeles
quantifiés donnent des résultats comparables a leurs homologues standards.
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