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Résumé

La présente étude s’inscrit dans le contexte de la transformation numérique des dossiers
médicaux et vise a automatiser le résumé des notes cliniques pour soutenir la prise de décision.
L’objectif principal est de développer un modele capable de générer des résumés cohérents et
factuels a partir des dossiers de sortie du dataset MIMIC-IV.

La méthodologie adoptée repose sur le fine-tuning du modele LongT5, choisi pour sa ca-
pacité a traiter de treés longues séquences textuelles. Une attention particuliere a été portée au
prétraitement des données, notamment a la génération de résumés cibles cohérents et précis,
afin d’assurer une supervision de haute qualité. L’adaptation du modele pré-entrainé a ensuite
été réalisée efficacement grace a la méthode LoRA (Low-Rank Adaptation).

Notre modele final, nommé MedSum-LongT5, atteint des performances solides avec des scores
de 52,6% en ROUGE-1, 35,3% en ROUGE-2 et 42,9% en ROUGE-L. Ces résultats
surpassent nettement les modeles de référence non spécialisés, validant 'efficacité de ’approche.

L’analyse qualitative confirme que le modele extrait avec fiabilité les informations cliniques
clés et génere des résumés bien structurés. Toutefois, des défis subsistent, notamment en ce
qui concerne la généralisation aux cas rares, la fidélité factuelle et le coiit de calcul.
En conclusion, ce travail atteint son objectif principal et fournit une base robuste pour le
développement futur d’outils d’'TA d’aide a la synthese clinique, en soulignant 'importance
d’une supervision humaine. Les perspectives d’amélioration se concentrent sur ’optimisation
du modele (quantification, distillation) et sur I'intégration de retours d’experts pour en accroitre
la fiabilité.

Mots-clés : Résumé automatique de texte, Large Language Model (LLM), LongT5, Notes
cliniques, MIMIC-1V, Fine-tuning, Métriques ROUGE.
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Abstract

This study is situated within the context of the digital transformation of medical records
and aims to automate the summarization of clinical notes to support clinical decision-making.
The main objective is to develop a model capable of generating coherent and factual summaries
from the discharge summaries of the MIMIC-IV dataset.

The adopted methodology is based on the fine-tuning of the LongT5 model, chosen for its
ability to process very long text sequences. Particular attention was given to data preproces-
sing, notably the generation of coherent and precise target summaries to ensure high-quality
supervision. The adaptation of the pre-trained model was then efficiently performed using the
LoRA (Low-Rank Adaptation) method.

Our final model, named MedSum-LongT5, achieves solid performance with scores of 52.6%
for ROUGE-1, 35.3% for ROUGE-2, and 42.9% for ROUGE-L. These results signifi-
cantly outperform non-specialized baseline models, validating the effectiveness of the approach.

Qualitative analysis confirms that the model reliably extracts key clinical information and
generates well-structured summaries. However, challenges remain, particularly regarding ge-
neralization to rare cases, factual fidelity, and computational cost. In conclusion, this
work achieves its main objective and provides a robust foundation for the future development
of Al-powered clinical summarization tools, emphasizing the importance of human supervision.
Future work will focus on model optimization (quantization, distillation) and the integration

of expert feedback to increase reliability.

Keywords : Automatic Text Summarization, Large Language Model (LLM), LongT5, Clinical
Notes, MIMIC-1V, Fine-tuning, ROUGE Metrics.
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Introduction Générale

Contexte

Le domaine de la santé fait face a une explosion de données numériques. Chaque jour, les
établissements hospitaliers produisent un volume considérable d’informations, allant de 'ima-
gerie aux résultats de laboratoire [I]. Cependant, une part majeure de cette connaissance reste
"verrouillée" dans des documents textuels non structurés : comptes-rendus de consultation,
notes de suivi, protocoles opératoires, etc [2].

Cette situation crée un goulot d’étranglement informationnel. Pour les professionnels de
santé, I'analyse manuelle de ces longs documents est une tache chronophage et fastidieuse [3].
Plus grave encore, elle augmente le risque d’omettre une information cruciale ou de faire une
erreur d’interprétation, avec des conséquences potentielles sur la qualité et la sécurité des soins
[4]. L’automatisation de 'analyse de ces textes est donc devenue un enjeu majeur pour optimiser

la pratique clinique [5].

Motivation et Problématique

Face a ce défi, I'intelligence artificielle, et plus particulierement les modeles de langage de
grande taille nommés Large Language Models (LLM), offrent des perspectives prometteuses. Ces
technologies ont démontré une capacité sans précédent a comprendre, analyser et synthétiser
des textes complexes [6]. Dans le domaine médical, des modeles spécialisés ont déja prouvé
leur potentiel pour des taches comme 'extraction d’informations ou la réponse a des questions
cliniques [7].

Cependant, le résumé automatique de dossiers médicaux présente un défi de taille :
la fidélité factuelle. Un résumé, méme s’il est fluide et grammaticalement correct, perd toute
sa valeur s’il déforme ou omet des informations médicales critiques. La confiance est
la clé de I'adoption de ces outils par les cliniciens [g].

Notre travail s’inscrit au coeur de cet enjeu. La problématique centrale de ce mémoire est
donc la suivante : Comment développer et adapter une méthode basée sur un LLM
pour générer des résumés de notes cliniques qui soient non seulement concis et
pertinents, mais surtout factuellement fiables et directement exploitables dans
un contexte de prise de décision ?

Pour répondre a cette question, nous proposons une approche complete allant d’un prétrai-
tement rigoureux des données a un fine-tuning efficace du modele LongT5 [9], spécifiquement
congu pour traiter de longs documents.

Pour répondre a cette question, nous proposons une approche compleéte allant d’un prétraite-
ment rigoureux des données a un fine-tuning efficace du modele LongT5, spécifiquement congu
pour traiter de longs documents. Le modele ainsi obtenu, que nous appelons MedSum-LongT5,

est optimisé pour la génération de résumés médicaux précis et cohérents.



Structure du Mémoire
Ce mémoire est organisé en trois chapitres principaux.

e Le premier chapitre dresse un état de 'art sur les modeles de langage de grande taille
(LLM) et leurs applications dans le domaine biomédical. 11 présente les architectures fon-

damentales, les modeles spécialisés existants et les défis liés a leur utilisation en médecine.

» Le deuxiéme chapitre détaille notre méthodologie. Nous y décrivons le corpus MIMIC-
IV [10] utilisé, le pipeline complet de prétraitement des données, le choix du modele
LongTS5 et la stratégie d’adaptation par LoRA [11].

« Enfin, le troisiéme chapitre est consacré a la présentation et a ’analyse de nos résultats.
Il expose le suivi de 'apprentissage du modele, évalue ses performances quantitatives
(scores ROUGE [12]) et qualitatives (analyse d’exemples), le compare a d’autres modeles

de référence, et se conclut par une discussion sur la portée et les limites de nos travaux.



Chapitre 1

LLM dans le domaine médical

1 Introduction

L’intelligence artificielle a permis des avancées significatives dans de nombreux secteurs, y
compris celui de la santé. Parmi les technologies émergentes, les Large Language Models (LLM)
occupent aujourd’hui une place centrale en permettant I'interprétation et la génération auto-
matique de textes complexes, tels que les documents médicaux. En effet, ces modeles avancés,
entrainés sur d’énormes volumes de données textuelles, sont capables d’améliorer divers pro-
cessus médicaux, notamment la prise de décision clinique, la gestion des dossiers médicaux et
la recherche biomédicale [7, [13].

Dans ce chapitre, nous présenterons tout d’abord une vue générale des concepts essentiels
liés aux LLM. Nous aborderons ensuite plus précisément leurs différentes architectures, les
données sur lesquelles ils sont entrainés, ainsi que leurs capacités et limites identifiées dans
la littérature. Nous présenterons leurs principales applications en médecine et discuterons des
défis liés a leur intégration, avec une attention particuliere portée a la tache de résumé de

documents médicaux, qui sera examinée en détail.

2 Fondements, architectures et applications des LLM

2.1 Définition et évolutions des LLMs

Les Large Language Models (LLM) sont des systémes d’intelligence artificielle avancés,
construits a l'aide de techniques de Deep Learning. Considérez-les comme de tres grands ré-
seaux de neurones, souvent basés sur ’architecture Transformer [14], qui sont entrainés
sur d’énormes quantités de données textuelles. Cet entrainement approfondi leur permet de
comprendre et de générer du texte de maniere similaire & un humain [15].

Pour atteindre les capacités des LLM actuels, le domaine du traitement automatique du

langage a exploré plusieurs approches et générations de modeles :

1. Statistical Language Models (SLM) : ces modeles [16] [17], issus de l'apprentissage
statistique (années 1990), exploitent la propriété de Markov [I§], notamment via les mo-

déles n-grammes (prédiction sur n mots de contexte). Largement utilisés en recherche



d’information (Information Retrieval, IR) [19] et traitement du langage naturel
(NLP) [20, 21], leur principale limite est la difficulté a estimer les probabilités pour des
séquences de mots plus longues (quand n est grand), car beaucoup de ces séquences sont

rares ou absentes des données d’entralnement.

2. Neural Language Models (NLM) : ces modeles, s’appuyant sur des réseaux de neu-
rones comme RNN et LSTM [22] qui modélisent le langage en apprenant des représenta-
tions a valeurs vectorielles (embeddings) des mots [23]. Cette approche permet une capture
du contexte sémantique plus riche que les SLM. Des outils comme Word2Vec [24] ont
popularisé leur apprentissage efficace, améliorant significativement les performances par

une meilleure généralisation des dépendances contextuelles [25].

3. Pre-trained Language Models (PLM) : ces modeles apprennent des représentations
de mots riches et contextuelles. Initiés par des approches comme les modeles basés sur
I'architecture Transformer (comme BERT [26]), ils ont établi le paradigme influent de "pré-
entrainement puis fine-tuning". Cette méthode consiste a d’abord entrainer un modele sur
de vastes datasets non étiquetés, puis a 'adapter (fine-tuning) pour des taches spécifiques,
ce qui a permis d’améliorer considérablement les performances en traitement automatique

des langues [25].
4. Large Language Models (LLM) : Nés de la mise a I’échelle massive des PLM Trans-

former (milliards de parametres), les LLM développent des "capacités émergentes" (en
anglais, emergent abz’litiesﬂ [27] qui surpassent les modeles classiques. Ces nouvelles apti-
tudes — allant de la génération de texte fluide a des capacités particulierement distinctives,
comme celle illustrée par GPT-3 qui peut résoudre des taches complexes via 'apprentis-
sage en contexte avec peu d’exemples (few-shot in-context learning), surpassant nettement
les PLM antérieurs tels que GPT-2 [28] — ont conduit la communauté scientifique a forger
le terme spécifique de " Large Language Model (LLM)" pour désigner ces PLM de tres
grande taille . Cette puissance s’accompagne de défis en termes de biais, coftits de calcul
et interprétabilité [25].

La Figure [1.1] ci-apres schématise ce processus d’évolution des modeles de langage a travers
les quatre générations distinctes, en mettant en perspective leur capacité croissante a résoudre

des taches.

2.2 Fondations des LLMs : Mécanisme d’Attention et Transformer

L’architecture qui sous-tend la grande majorité des LLM performants actuels est le Trans-
former. Introduit par Vaswani et al. (2017) dans leur article fondateur "Attention Is All You
Need" [14], le Transformer a constitué une révolution dans le traitement du langage naturel. Son
innovation clé est le mécanisme d’auto-attention (self-attention), et plus spécifiquement
sa variante multi-tétes (multi-head self-attention). Ce dernier permet au modele de pe-

ser I'importance relative de tous les éléments (tokens) d’une séquence d’entrée simultanément,

1. Notez qu’un LLM n’est pas nécessairement plus performant qu'un petit PLM, et certaines capacités
émergentes peuvent ne pas se manifester dans certains LLM.

4
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FIGURE 1.1 — Processus d’évolution des modeles de langage [25].

en considérant différentes projections de l'information pour capturer diverses relations. Cela
assure une saisie efficace des dépendances contextuelles, y compris celles a longue distance, et
favorise une parallélisation poussée des calculs, surpassant ainsi les approches séquentielles des
architectures RNN ou LSTM.

La robustesse de 'architecture Transformer et sa capacité a supporter des modeles de tres
grande profondeur, comme lillustre la Figure [1.2] découlent de plusieurs choix de conception

structurelle essentiels qui assurent la stabilité de I'apprentissage et un bon flux du gradient :

o L’empilement de couches (Stacked Layers) : L’encodeur et le décodeur sont typi-
quement formés par 'empilement de N couches identiques (visibles avec 'indication "N x"
sur la Figure . Chaque couche, contenant des sous-couches d’auto-attention et des ré-
seaux de neurones feed-forward, permet au modele d’apprendre des représentations des
caractéristiques de plus en plus abstraites et contextuelles. (Il est & noter que certaines

architectures de LLM spécifiques peuvent n’utiliser que la partie encodeur ou décodeur).

+ Les connexions résiduelles (Residual Connections) : Autour de chaque sous-couche
(c’est-a-dire I'auto-attention et le réseau feed-forward), une connexion résiduelle est systé-
matiquement employée (indiquée par "Add" dans le schéma de la Figure . Elle consiste
a additionner I’entrée de la sous-couche a sa sortie, ce qui aide a atténuer le probleme de

la disparition du gradient et facilite 'entrainement de réseaux particulierement profonds.

« La normalisation de couche (Layer Normalization) : Chaque connexion résiduelle
est immédiatement suivie d’une étape de normalisation de couche ("Norm" dans le schéma
de la Figure . Cette technique stabilise les activations neuronales au sein de chaque
couche, contribuant ainsi a accélérer la convergence et a améliorer la généralisation du

modele.

Cette conception architecturale modulaire, combinée a ces mécanismes de stabilisation,
a posé les fondations essentielles au développement ultérieur de modeles comptant plusieurs
milliards de parametres et aux avancées majeures qui en ont découlé en Traitement Automatique
des Langues [14].
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FIGURE 1.2 — Le Transformer — architecture du modele original [14].

Principales Approches Architecturales des LLM

Les architectures des LLM peuvent étre globalement classées en trois catégories principales,
chacune optimisée pour des types de taches spécifiques grace a des stratégies d’entrainement

distinctes :

« Modeles a Auto-Encodage (Autoencoding Models) (ex. BERT, RoBERTa) : Ces
modeles utilisent le masked language modeling (MLM), ou des tokens aléatoires dans la
séquence d’entrée sont masqués, et le modele est entrainé a prédire ces tokens masqués pour
reconstruire la phrase originale. Cela permet une compréhension contextuelle bidirectional
(dans les deux sens), rendant ces modeles particulierement adaptés pour des taches telles
que 'analyse de sentiments et la reconnaissance d’entités nommées (en anglais, named
entity recognition) [29].

« Modeles Auto-Régressifs (Autoregressive Models) (ex. GPT-3, BLOOM) : Ces mo-
deles prédisent le token suivant dans une séquence en se basant uniquement sur les tokens
précédents. En tant que sous-ensemble, les Causal Language Models (CLMs) exploitent
un contexte unidirectional (unidirectionnel) pour traiter les données séquentielles, garan-
tissant que les prédictions ne dépendent que des tokens antérieurs. Grace a ce contexte
unidirectional, ils excellent dans des tdches comme la text generation (génération de texte)

et I'inférence zero-shot [30].

« Modeéles Séquence-a-Séquence (Sequence-to-Sequence Models) (ex. T5, BART) :

Ceux-ci emploient a la fois un encoder (encodeur) pour traiter la séquence d’entrée et
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un decoder (décodeur) pour générer la séquence de sortie. L’encoder peut appliquer une
stratégie de span corruption, ou des segments continus de texte sont masqués et remplacés
par des sentinel tokens (tokens sentinelles) uniques, tandis que le decoder apprend a re-
construire ces segments masqués. Cette technique améliore la compréhension du contexte
et des dépendances séquentielles par le modele, rendant ces modeles polyvalents pour des

taches comme la traduction, le résumé de textesummarization), et le question answering

131].
OuEput Output
Output [ﬁ
(
Encoder Only Encoder Decoder Decoder Only

Models Models Models

] ]
—

I T
[\][T] C::E
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Input

FIGURE 1.3 — Principales Approches Architecturales des LLM [32].

2.3 Applications des LLMs

La polyvalence des LLM a permis leur adoption généralisée dans un large éventail d’indus-
tries, chacune exploitant leurs capacités de génération et de résolution de problémes de maniere

unique :

o Service Client et Chatbots : Les LLM améliorent le support client en alimentant des
chatbots qui traitent les demandes et le dépannage avec des capacités conversationnelles

semblables a celles des humains [30].

o Création de Contenu et Marketing Numérique : Les LLM automatisent la géné-
ration de contenu, améliorant la productivité et assurant une communication de marque

cohérente sur toutes les plateformes [33].

o Santé et Diagnostics : Les LLM assistent dans les diagnostics et le résumé des dossiers
médicaux, transformant la prise de décision et le reporting dans le secteur de la santé
134, [7, [35].

e Programmation et Génération de Code : Des LLM comme Codex génerent, dé-
boguent et optimisent le code a partir d’instructions en langage naturel, accélérant ainsi

le développement logiciel [36].



« Education et E-Learning : Les LLM offrent un tutorat personnalisé, des retours instan-
tanés et des supports d’étude, améliorant les expériences d’apprentissage pour les étudiants
et les éducateurs [33].

e Analyse Juridique et Financiére : Les LLM rationalisent ’analyse de documents,
garantissant l'exactitude et la conformité tout en économisant du temps sur les taches
répétitives [30].

e Industries Créatives : Les LLM contribuent a la création de contenu artistique et enri-
chissent les expériences utilisateur dans les jeux vidéo grace a des dialogues et des narra-
tions dynamiques [33].

 Recherche et Gestion des Connaissances : Les LLM synthétisent des ensembles de
données et résument le contenu académique, aidant les chercheurs a extraire des informa-

tions exploitables [37].

2.4 Modeles généraux des LLM

Au fil du temps, plusieurs modeles de LLM ont émergé, chacun apportant des avancées
significatives et des fonctionnalités spécifiques adaptées aux taches de traitement du langage

naturel. La Figure ci-dessous offre une cartographie visuelle de cette évolution.
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FiGURE 1.4 — Un diagramme montrant ’évolution des modeles de langage de grande taille
(LLM) accessibles au public[I3].

Parmi les modeles les plus influents, on retrouve :

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) : Lancé par
Google en 2018, BERT [29] a marqué une rupture en conditionnant la compréhension du
contexte d’un mot a la fois par les tokens précédents et suivants, grace a son architecture
d’encodeur et sa tache de pré-entrainement par le Masked Language Modeling (MLM).
Cette approche profondément bidirectionnelle le rend tres performant pour 'analyse de
sentiment, la recherche d’informations et la réponse aux questions [29]. Le tableau
ci-dessous compare plusieurs versions et dérivés notables de BERT, en détaillant leurs



spécificités architecturales et leurs caractéristiques.

Modeéle (An- | Taille Parametres Dataset Caractéristiques

née)

BERT-Base 12 couches, | 110M BooksCorpus + | Encodage bidirectionnel,

(2018) [29] 768  dimen- English Wikipe- | amélioration du contexte
sions dia des mots

BERT-Large 24 couches, | 340M BooksCorpus + | Meilleures performances que

(2018) [29] 1024 dimen- English Wikipe- | BERT-Base, mais plus cof-
sions dia teux en calcul

RoBERTa 24 couches, | 355M Common Crawl + | Entrainement plus long,

(2019) [38] 1024 dimen- OpenWebText + | plus de données, suppres-
sions BooksCorpus sion du NSP (Next Sentence

Prediction)

DistilBERT 6  couches, | 66M Méme jeu de don- | Version allégée, plus rapide,

(2019) [39] 768  dimen- nées que BERT moins de calcul tout en
sions conservant 97% des perfor-

mances de BERT-Base

ALBERT 12 couches | 18M BooksCorpus + | Compression des poids,

(2019) [40] partagées, Wikipedia performances similaires a
128  dimen- BERT-Large avec moins de
sions calcul

TABLE 1.1 — Comparaison des différentes versions du modele BERT

» Generative Pre-trained Transformer (GPT) est une famille de modeéles de langage

développée par OpenAl. Il s’agit d’'un modele auto-régressif qui génere du texte en

prédisant le mot suivant dans une séquence, en se basant sur un apprentissage préalable

sur de vastes corpus de données textuelles. Il est largement utilisé pour des applications

telles que la génération de texte, la réponse aux questions et l'assistance conversationnelle

[41]. Le Tableau ci-dessous compare plusieurs versions et dérivés notables du modele

GPT.
Modele Taille Params. | Dataset Caractéristiques No- | Multi
(Année) (Contexte tables modal
Max.)
GPT-1 Décodeur 12 | 117M BooksCorpusEl Pré-entrainement géné- | Non
(2018) [42] | couches (512 ratif sur Transformer
tokens) pour modélisation du
langage et fine-tuning.

Suite a la page suivante

2. Le dataset BooksCorpus est une collection de textes de livres non publiés.




Table 1.2 — Suite de la page précédente

Modele Taille Params Dataset Caractéristiques No- | Multi
(Année) (Contexte tables modal
Max.)
GPT-2 Décodeur 1.5B WebTextEi Capacités de génération | Non
(2019) [28] | jusqu’a 48 | (version de texte améliorées, per-
couches (1024 | max.) formance zero-shotl no-
tokens) table.
GPT-3 Décodeur 175B Mix Com- | Excellentes capacités | Non
(2020) [30] | jusqu’a 96 | (version mon Crawl (fil- | few-shot[|/zero-shot,
couches (2048 | max.) tré),  WebText2, | génération de texte de
tokens) Booksl, Books2, | haute qualité, traduc-
Wikipedia. tion, résumé.
GPT-3.5 Contexte jus- | 175B Non spécifié Précision et pertinence | Non
(2022) qua  4k-16k contextuelle améliorées,
tokens  (selon meilleur suivi des ins-
version) tructions, alignement.
GPT-4 /| Contexte 8k, | Non Non spécifié Raisonnement com- | Oui
GPT-40 32k, ou 128k | spécifié plexe,  multimodalité, | (Texte,
(2023-2024) | tokens (selon | officielle- codage avancé, haute | Image,
[43] version) ment (> performance sur bench- | Audio
GPT-3) marks. pour
GPT-
40)

TABLE 1.2 — Comparaison des différentes versions des modeles GPT

o T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) : développé par Google en 2019 [37], refor-

mule toutes les taches de NLP sous un cadre unifié texte-a-texte, ou I’entrée et la sortie sont

toujours des chaines de texte. Basé sur le modele Transformer, il utilise le self-attention

pour traiter les séquences de données. Il est pré-entrainé sur un large corpus de données

appelé C4H[37]. Cependant, son entrainement est cotliteux en ressources et ses résultats

peuvent contenir des biais nécessitant un contrdle [I3]. Le tableau dresse une compa-

raison entre plusieurs versions et dérivés importants du modele T5, en mettant en lumiere

leurs architectures, tailles, jeux de données et caractéristiques spécifiques.

3. WebText est un vaste corpus créé par OpenAl a partir de liens sortants de Reddit.
4. zero-shot : Capacité du modele a effectuer une tache pour laquelle il n’a re¢u aucun exemple d’entrainement
spécifique au préalable.
5. few-shot : Capacité du modele a apprendre et performer sur une nouvelle tdche a partir de seulement
quelques exemples illustratifs (typiquement de 1 & quelques dizaines).
6. C4 dataset available on Hugging Face : https://huggingface.co/datasets/allenai/c4 (accessed June

5, 2025).
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Modéle (An- | Taille (Contexte | Params. | Dataset Caractéristiques No-
née) Max.) tables
T5-Base 12 couches enc-déc, | 220M C4 (Colossal | Cadre unifié text-to-text,
(2020) [37] (pré-entrainement Clean  Crawled | pré-entrainé sur C4.
sur séquences de Corpus)
512 tokens)
T5-Large 24 couches enc-déc, | 770M C4 Performances supé-
(2020) [37] (pré-entrainement rieures a T5-Base, plus
sur séquences de cotliteux en calcul.
512 tokens)
T5-XL (2020) | 24 couches enc-déc, | 3B C4 Version plus grande, plus
[37] (pré-entrainement performante sur taches
sur séquences de complexes.
512 tokens)
T5-XXL 24 couches enc-déc, | 11B C4 Version T5 la plus
(2020) [37] (pré-entrainement puissante, importantes
sur séquences de ressources computation-
512 tokens) nelles.
LongT5 (2022) | Basé sur T5 (ex. | Similaires | C4 (pré- | Optimisé pour séquences
9] Base, Large), | aux  ver- | entrainement) longues (attention effi-
contexte  jusqu’a | sions TH cace ex : TGlobal), main-
16k tokens tient performances sur
taches courtes.
mT5  (2021) | Variable (ex. | 300M & | mC4  (multilin- | Version multilingue de
[44] XXL : 24 couches | 13B gual C4, 101 | T5, performances solides
enc-déc, contexte langues) sur taches multilingues.
512-1024 tokens
FLAN-T5 Basé sur les tailles | 80M a 11B | Modeles T5 (sur | Amélioration signifi-
(2022) [45] T5 (ex. XL, XXL), C4) fine-tunés sur | cative des  capacités

contexte variable

selon tache

un large éventail
de taches formu-
lées en instruc-

tions.

zero-shot grace a ins-

truction fine-tuning

TABLE 1.3 — Comparaison des différentes versions et dérivés du modele TH

« LLaMA (Large Language Model Meta AI) : est un modele de langage développé par

Meta Al Il repose sur une architecture de type Transformer avec une taille variant de 7 a

65 milliards de parametres [46] 47]. Les principales différences entre Llama et 1’architecture

Transformer d’origine sont décrites dans le tableau [T.4]

11




150]

8192

tokens)

(contexte 8k

données
tokens)

(>15T

Modéle (Année) Taille (Contexte | Params. | Dataset Caractéristiques No-
Max.) tables
Llama 1
Llama-7B (2023) [46] | 32 couches, dim. | 7B Mix de données | Modele de base efficace,
4096 (2048 tokens) publiques (1.4T | a prouvé l'importance
tokens) du volume de données
pour les 'petits" mo-
deéles.
Llama-65B  (2023) | 80 couches, dim. | 65B Mix de données | Version la plus puis-
[46] 8192 (2048 tokens) publiques  (1.4T | sante, compétitive
tokens) avec des modeles plus
grands comme GPT-3 &
I’époque.
Llama 2
Llama-2-7B  (2023) | 32 couches, dim. | 7B Nouveau mix | Version populaire avec
[47] 4096 (4096 tokens) de données pu- | contexte doublé et un
bliques (2T | modele "Chat" affiné
tokens) (RLHF)[] trés perfor-
mant.
Llama-2-70B (2023) | 80 couches, dim. | 70B Nouveau mix | Modele le plus per-
[47] 8192 (4096 tokens) de données pu- | formant de sa gé-
bliques (2T | nération, optimisé
tokens) avec Grouped-Query
Attention (GQA)ﬂ
Llama 3
Llama-3-8B  (2024) | 32 couches, dim. | 8B Nouveau mix de | Performances SOTA[)
[50] 4096 (contexte 8k données  (>15T | pour sa taille. Utilise
tokens) tokens) un nouveau tokenizer
(128k vocab) et GQA.
Llama-3-70B (2024) | 80 couches, dim. | 70B Nouveau mix de | Compétitif avec les

meilleurs modeles fer-
més de I'époque (ex :
GPT-4). Raisonnement

et codage améliorés.

TABLE 1.4 — Comparaison des versions clés des modeles Llama 1, 2 & 3

7. RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) : Apprentissage par Renforcement a
partir du Feedback Humain. C’est une technique ou un modele est affiné pour mieux s’aligner sur les préférences
humaines (utilité, sécurité) en utilisant les évaluations et les corrections fournies par des évaluateurs humains

[4s).

8. GQA (Grouped-Query Attention) : Attention & Requétes Groupées. Il s’agit d’une optimisation
du mécanisme d’attention standard qui accélere la vitesse de génération du modele (inférence) en réduisant
l'utilisation de la mémoire, ce qui le rend plus efficace [49].

9. SOTA : Acronyme pour State-of-the-Art, qui signifie "Etat de art" en francais.
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3 Les LLM dans le Contexte Biomédical : Un Etat de
I’Art

Le domaine médical constitue un champ d’application privilégié pour les modeles de langage
de grande taille (LLM), en raison de la richesse, de la complexité et de la sensibilité des données
qu’il génere. Entre les articles scientifiques, les dossiers médicaux électroniques, les protocoles
cliniques ou encore les dialogues patients-médecins, le volume d’informations textuelles est
considérable et souvent rédigé dans un langage technique et spécialisé. Les modeles génériques,
bien qu’efficaces sur des taches linguistiques générales, montrent leurs limites face a ce type de
contenu. Cela a conduit a ’émergence de modeles spécialisés, pré-entrainés ou affinés spécifi-
quement sur des corpus biomédicaux, afin de mieux capturer les subtilités terminologiques, les

relations cliniques et les structures narratives propres au domaine de la santé.

3.1 Les Modeles Spécialisés pour le Domaine Médical

De nombreux modeles de langage ont été adaptés au domaine médical a partir d’ar-
chitectures généralistes comme BERT, T5 ou GPT. Cette spécialisation repose sur un pré-
entralnement ou un affinement (fine-tuning) sur des corpus biomédicaux (PubMed, MIMIC-III,
dialogues cliniques, etc.). Parmi ces modeles, on retrouve BioBERT, SciBERT, ClinicalT5, ou
encore BioGPT, chacun étant optimisé pour des taches telles que la reconnaissance d’enti-
tés nommées (NER), les questions-réponses (QA), ou l'analyse de textes cliniques. Le tableau

ci-dessous compare les modeles les plus influents dans ce domaine.

Modéle (Année) Base Param. Corpus d’entrainement Taches
BioBERT (2019)[34] | BERT 110M | 18B tokens (PubMed + PMC) | NER, QA, Extraction
de relations
PubMedBERT BERT 110M | 3.2B  tokens (PubMed + | NER, QA, Classifica-
(2020)[35] / PMC) tion
340M
Clinical BERT BERT 110M | 112k notes cliniques (MIMIC- | NER, QA, Analyse cli-
(2019)[51] I1I) nique
BioMed-RoBERTa RoBERTa 125M | 7.55B tokens (S20RC) NER, QA, Classifica-
(2020)[52] tion
SciFive (2021)[53] T5 220M | PubMed + PMC QA, Résumé, Généra-
/ tion de texte
770M
ClinicalT5 T5 220M | 2M notes cliniques (MIMIC- | QA, Résumé, Généra-
(2021)[54] / I1I) tion de texte
770M
BioGPT (2022)[55] | GPT 1.5B | 15M articles (PubMed) Génération de texte,
QA
BioMedLM GPT 2.7B | 110GB (Pile) Génération de texte,
(2022)[56] QA
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Modéle (Année) Base Param. Corpus d’entrainement Taches

GatorTron GPT 8.9B >82B tokens + EHRs NER, QA, Analyse cli-

(2022)[57] nique

Med42 (2022)[58] GPT 7B /| 250M tokens (PubMed + | QA, Génération de
70B MedQA) texte

MEDITRON LLaMA2 | 7B / | 48.1B tokens (PubMed + gui- | QA, Génération de

(2022)[59] 70B delines) texte

TABLE 1.5 — Comparatif de modeles biomédicaux spécialisés

3.2 Les Datasets Médicaux de Référence

Les Datasets pour les modeles de langage médical (LLM) proviennent de diverses sources.

Les plateformes open-source telles que Hugging Face et GitHub offrent un acces immédiat a

des jeux de données pré-curés, tandis que des revues de littérature et des recherches sur Google

permettent d’identifier des ressources supplémentaires. Ces stratégies garantissent une collecte

large et complete couvrant un large éventail d’applications médicales. Un résumé de ces jeux
de données est présenté dans le Tableau [60].

Dataset Type Langue Echelle Description

MIMIC-III[6T] EHR Anglais 58 K admissions | Données hospitalieres dé-
taillées pour 46 520 pa-
tients

MIMIC-IV[I0] EHR Anglais 504 K admissions | Admissions de 2008 & 2019
avec une organisation mo-
dulaire

CPRDI62] EHR Anglais 2 K cabinets mé- | Données de 60 millions de

dicaux patients

PubMed|[63] Littérature Anglais 36 M citations Articles biomédicaux avec
résumés

PMC[64] Littérature Anglais 8 M articles Articles en texte intégral

RCT[65] Littérature Anglais 4 K résumés Revues systématiques Co-
chrane

MS?[66] Littérature Anglais 470 K résumés Grand jeu de données de
résumés multi-documents

SumPubMed[67] | Littérature Anglais 33 K résumés 33 772 résumés d’articles
biomédicaux

CORD-19[68] Littérature Anglais 1 M articles Publications sur la
COVID-19

OpenWebText[69] | Web Anglais 38 Go texte Alternative open-source a
WebText

C4[70] Web Anglais 750 Go texte 750 Go de texte extrait du
web
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Dataset Type Langue Echelle Description
UMLSJ[71] Base de connais- | Anglais 2 M entités 900 K concepts médicaux
sances normalisés
cMeKG[72] Base de connais- | Chinois 10 K maladies Base de données chinoise
sances sur les maladies et médica-
ments
DrugBank|[73] Base de connais- | Anglais 16 K médica- | Données sur les médica-
sances ments ments et leurs interactions
PubMedQA[74] QA Anglais 273 K paires QA | Inclut des annotations
d’experts et des réponses
générées
MedDialog- Dialogue Anglais 260 K dialogues Conversations patient-
EN[75] médecin
CheXpert[76] Multimodal Anglais 224 K radiogra- | Radiographies thoraciques
phies avec annotations
PathVQA[77] Multimodal Anglais 32 K paires QA Images pathologiques avec
questions-réponses

TABLE 1.6 — Un apergu des Dataset les plus utilisés dans le domaine médical pour les LLMs[60].

3.3 Panorama des taches des LLM en médecine

Les modeles de langage de grande taille (LLM) sont employés dans une variété de taches en

traitement automatique du langage appliqué a la médecine. Les principales catégories sont les

suivantes :

« Reconnaissance d’entités nommeées (NER)

: il s’agit de l'extraction automatique

d’entités biomédicales telles que les maladies, les médicaments ou les procédures a partir
de textes cliniques ou scientifiques. Des systemes basés sur BERT, par exemple, sont

entrainés pour annoter les termes médicaux dans les dossiers patients [78].

Question-réponse (QA) : cette tache consiste a répondre a des questions cliniques ou
scientifiques en s’appuyant sur la littérature médicale ou les dossiers de santé. Les modeles
sont évalués sur des jeux de données comme PubMedQA [79] ou MedQA, qui nécessitent

la recherche d’informations pertinentes dans des articles biomédicaux.

Classification de textes : elle inclut la catégorisation de documents médicaux (ex. :
type de pathologie, spécialité clinique, pronostic). Des modéles comme BERT peuvent étre
ajustés (fine-tuned) sur des corpus de type EHR pour prédire un diagnostic ou détecter

une situation critique [80].

Génération de texte : les LLM peuvent produire automatiquement du texte médical,
tel que des rapports d’hospitalisation, des lettres de sortie, ou des prescriptions. Bien que
ces modeles soient capables de générer un texte fluide et structuré, la garantie de véracité

médicale reste un défi majeur.
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« Dialogue médical : les LLM permettent également de concevoir des systémes de dialogue
interactif, utilisés comme chatbots médicaux pour assister les patients ou les professionnels
de santé. Ces agents sont capables de répondre a des questions simples ou d’effectuer un

triage initial.

En conclusion, la tdche de résumé automatique (summarization) émerge comme par-
ticulierement prometteuse mais complexe. Par exemple, la génération de résumés a partir de
rapports radiologiques a récemment été explorée [81]. Ce type de tache exige de condenser des
informations médicales critiques tout en préservant leur exactitude, ce qui en fait un véritable
défi pour les LLM biomédicaux.

4 Le Résumé de Documents Médicaux par les LLM :

Méthodes et Performances

Le résumé automatique de textes médicaux vise a aider les professionnels de santé en conden-
sant des informations volumineuses (notes de service, résultats d’examens, articles de recherche)
en syntheses concises. Dans un contexte de surcharge d’informations, cette technologie peut
considérablement réduire la charge documentaire des cliniciens [82]. Par exemple, Van Veen et
al. (2024) soulignent qu’analyser et résumer de vastes dossiers électroniques de santé (« EHR »)
impose un fardeau important sur les cliniciens [82]. En fournissant aux médecins des syntheses
automatiques, on peut libérer du temps consacré a la rédaction et minimiser les risques d’erreur
lors de la transcription d’informations cruciales [83]. De plus, ces résumés peuvent améliorer
la communication avec les patients : des études récentes montrent que des rapports médicaux
« orientés patient », rédigés dans un langage clair, favorisent I’adhésion au traitement et la
compréhension de leur état de santé [84]. En radiologie par exemple, la génération de versions
« patient-friendly » des comptes-rendus augmente la compréhension patient et la satisfaction,
alors que les médecins manquent souvent de temps pour rédiger de tels résumés [84].

Il existe deux grandes familles de méthodes de résumé automatique : extractif et abs-
tractive. Le résumé extractif sélectionne et assemble des fragments (phrases ou segments)
du document original, tandis que le résumé abstractive génere de nouveaux énoncés qui para-
phrasent le contenu source [I2]. Les méthodes extractives garantissent la fidélité lexicale car
elles recopient strictement le texte source, mais produisent souvent des résumés plus longs
ou moins cohérents. Les méthodes abstractives, facilitées par les LLM, synthétisent I'informa-
tion en reformulant ou en condensant les idées clés, ce qui tend a produire des résumés plus
concis et fluides, au prix d’un risque accru d’hallucinations. Enfin, on distingue aussi le résumé
de dossier patient (résumer plusieurs notes cliniques relatives a un méme patient) du résumé
d’article scientifique (condensation de la littérature biomédicale). Les premiers traitent des
données narrative/historique (antécédents, bilans, prescriptions), tandis que les seconds traitent
de textes formels structurés en sections (objectifs, méthodes, résultats). Ces taches présentent
des enjeux différents en termes de contenu, de style et d’audience, et les travaux en NLP médical

s’attachent a développer des approches spécifiques pour chaque cas.
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4.1 Méthodologies et Approches existantes

Les approches modernes exploitent massivement des modeles de langage pré-entrainés de
grande taille. On utilise couramment des architectures transformer de type encodeur-décodeur
(seq2seq) comme TS ou BART, ou des modeles auto-régressifs (comme GPT). Par exemple,
Berg & Dalianis (2024) ont fine-tuné plusieurs variantes du modele pré-entrainé BART sur des
notes cliniques suédoises pour générer automatiquement des syntheses de rapports de sortie
d’hopital (discharge summaries) [85]. De méme, Pal et al. (2023) ont comparé BART, TS
et leurs variantes fine-tunées (dont Longformer et FLAN-T5) sur les résumés de dossiers de
sortie de ’hopital MIMIC-III, constatant que le modele FLAN-T5 spécialisé offrait les scores
ROUGE les plus élevés (= 0.456) sur les taches de résumé [83]. D’autres travaux ont développé
des modeles pré-entrainés spécifiquement sur le domaine biomédical ou clinique : par exemple,
le modele ClinicalTS (Lu et al., 2022) est un TS générique pré-entrainé sur un large corpus de
texte clinique [86]. De méme, des variantes comme BioGPT ou BioMedLM ont été proposées
pour le domaine biomédical. Ces modeles sont ensuite domain-adaptés (par fine-tuning) sur des
données annotées de résumés médicaux afin d’améliorer leur pertinence sur ce type de texte.

La phase d’entrainement implique diverses stratégies. Classiquement, les LLM sont fine-
tunés sur des paires texte original — résumé (par ex. notes cliniques et résumés d’examen) en
minimisant I’erreur de prédiction séquence-a-séquence. Pour alléger le cotit, on peut recourir
a des techniques de fine-tuning paramétrique efficace : ainsi Hu et al. (2021) proposent 1’ap-
proche LoRA (Low-Rank Adaptation) qui insére des couches de faible rang dans le modele
pré-entrainé pour I'adapter sans mettre a jour tous les parametres [11]. Les plateformes mo-
dernes offrent également des méthodes de fine-tuning efficaces (par ex. Hugging Face PEFT).
En complément, on explore les méta-approches : un pré-entrainement supplémentaire sur
des corpus biomédicaux (« continued pre-training » [87]) avant fine-tuning peut améliorer les
performances.

Enfin, les techniques de prompting ou d’apprentissage en contexte (« in-context learning »)
sont de plus en plus utilisées avec les grands modeles non spécialisés (GPT-3, GPT-4, etc.).
Dans ce cadre, on guide directement le LLM avec des instructions ou des exemples de résumé :
par exemple, ChatGPT peut étre sollicité en zero-shot pour générer un résumé a partir d’un
prompt tel que « Based on the above report, summarize the key findings in plain language
». Tariq et al. (2024) ont ainsi utilisé GPT-3.5-turbo pour produire, en zero-shot, plusieurs
formats (résumé succinct, rapport « facile-patient », recommandations) a partir de rapports
radiologiques anonymisés [84]. Ces méthodes évitent la phase coiiteuse de fine-tuning, mais leur

qualité dépend de la formulation du prompt et du contexte fourni.

4.2 Evaluation des Performances

L’évaluation quantitative des résumés générés est classiquement fondée sur des métriques
de similarité par chevauchement lexical. Les plus répandues sont ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation) et BLEU. Par exemple, la métrique ROUGE-L évalue
la longueur de la plus longue sous-séquence commune entre le résumé généré et la référence,

tandis que BLEU calcule la précision des n-grammes [12, 88]. Ces scores varient de 0 (aucune
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similarité) a 1 (identiques). Dans la pratique, un ROUGE-L élevé indique que le résumé contient
la plupart des informations clés du texte source, méme si elles sont reformulées différemment.
Tang et al. (2023) observent ainsi que ChatGPT obtient des scores ROUGE-L relativement
élevés sur des résumés de revues Cochrane, traduisant une bonne couverture du contenu, alors
que son score BLEU reste faible (ce qui reflete un vocabulaire différent du texte de référence)
[89].

Les autres métriques de surface incluent METEOR (qui pondeére précision et rappel de
mots-clés et de synonymes) et CIDEr (destiné aux résumés d’images, mais parfois adapté) ou
encore la similitude cosinus entre vecteurs d’empreintes textuelles. Cependant, ces mesures
n’évaluent pas la fidélité factuelle du résumé. Par exemple, un score ROUGE élevé ne ga-
rantit pas que les faits relatés sont corrects ou véridiques. Des travaux récents insistent sur
la nécessité de métriques « factuelles » spécifiques : c’est le cas de FactCC (Kryscinski et al.,
2020) qui entraine un classifier pour détecter les incohérences factuelles entre résumé et source
[90]. D’autres approches comme BERTScore (Zhang et al., 2019, non cité ici) comparent les

embeddings contextuels pour juger de la qualité sémantique.

4.2.1 Comparaison des performances

La littérature rapporte des résultats variés selon les taches et les modeles. Par exemple,
Pal et al. (2023) montrent qu'un modele FLAN-T5 finement ajusté sur des sections de résumé
de sortie d’hopital (MIMIC-III) atteint un ROUGE d’environ 0.456 [83]. Dans un contexte
radiologique, Nishio et al. (2023) rapportent qu'un LLM spécialisé en IRM neurologique, pré-
entrainé et affiné pour résumer les conclusions d’IRM, obtient ROUGE-L ~ 0.52 (BLEU-1=0.46,
METEOR=0.28) [91]. Sur des dossiers radiologiques plus généraux, Van Veen et al. (2024) ont
évalué une version adaptée de Llama2-13B sur des rapports de radiologie (jeu de données Open-
I) et obtenu ROUGE-L = 0.355 lorsque le modele était invité a se comporter en « clinicien

expert » par prompt [82].

TABLE 1.7 — Résultats de performances de résumé médical

Modeéle (approche) | Données / Téache ROUGE-L | Source
(=)

FLAN-T5 (fine- | Section « Historique » des | 0.456 [83]

tuned) notes de sortie (MIMIC-IIT)

LLaMA2-13B Synthese de rapports radio- | 0.355 [82]

(prompt  « expert | logiques (Open-I)
médical » avec LoRA)

T5/BART  fine-tuné | Conclusions d’IRM neuro- | 0.520 [91]
(neuroradiologie) logique (données radiolo-
giques)

(Dans tous les cas, des scores ROUGE-L autour de 0.3-0.5 refletent une concordance partielle

du contenu, soulignant la difficulté du résumé automatique dans le domaine médical.)
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4.3 Défis et Limites Actuels du Résumé Médical

Les principaux défis du résumé automatique en milieu médical sont liés a la fidélité fac-

tuelle, aux longues séquences contextuelles et aux contraintes de confidentialité.

« Fidélité factuelle et hallucinations. Les modeles génératifs, surtout en mode abstrac-
tive, peuvent introduire des informations erronées (« hallucinations ») non présentes dans
le texte source. Ce risque est particulierement critique en médecine, ou une fausse infor-
mation peut avoir des conséquences graves. Les LLMs sont en effet « tres habiles » pour
produire des énoncés plausibles mais non fondés [82]. Kryscinski et al. (2020) soulignent
que les mesures traditionnelles (ROUGE, BLEU) ne capturent pas ces erreurs, d’ot I'im-
portance d’évaluations orientées factualité [90]. Des études récentes montrent néanmoins
que la confiance interne du modele ou des techniques de vérification automatique peuvent
aider a identifier les hallucinations. Néanmoins, garantir qu'un résumé reste véridique et

complet constitue un défi ouvert du domaine.

o Longueur et complexité des dossiers. Les dossiers médicaux électroniques
(EHR) sont souvent tres volumineux (centaines de pages), comprenant de multiples notes
de différents spécialistes et formats (SOAP notes, résultats d’examens, prescriptions). Exi-
ger qu'un LLM traite I'intégralité de ce contexte dépasse généralement sa fenétre contex-
tuelle native. Les approches hybrides (par ex. résumé hiérarchique, extraction préalable
des informations clés, RAG — Retrieval-Augmented Generation) sont explorées pour gérer
ces contextes étendus. Par ailleurs, la richesse sémantique et la complexité linguistique du
domaine médical — abréviations, termes techniques, formulations standardisées — requiert
souvent des modeles pré-entrainés ou adaptés au contexte biomédical. Un modele géné-
raliste peut avoir du mal a interpréter correctement les acronymes ou a relier des termes

cliniques.

« Confidentialité et anonymisation. Les données médicales contiennent des informations
personnelles sensibles. Toute application de résumé automatique doit impérativement pro-
téger la confidentialité des patients. En pratique, les données utilisées pour ’entralnement
ou évaluation doivent étre dé-identifiées (suppression des noms, numéros de sécurité so-
ciale, etc.) [84]. Par exemple, Tariq et al. (2024) précisent avoir anonymisé les rapports
radiologiques (6tant les identifiants, codes patients et dates) pour se conformer aux régu-
lations HIPAA [84]. Cette contrainte limite 'acces aux données médicales et augmente la
complexité de la recherche (les corpus doivent étre soigneusement nettoyés avant d’étre
partagés).

o Limites des métriques d’évaluation. Enfin, les métriques automatiques elles-mémes
montrent leurs limites pour juger la qualité du résumé. Outre leur aveuglement aux erreurs
factuelles, elles ne mesurent pas 'utilité clinique du résumé ni la satisfaction du médecin.
Des études cliniques comparant LLM et professionnels ont révélé que, méme lorsque les
scores ROUGE sont proches, les médecins évaluent la concision et la sécurité d’emploi d’une
maniere plus nuancée. Ainsi, de futures recherches doivent proposer des indicateurs plus
adaptés (p. ex. évaluation par experts, métriques cliniquement informées) pour vraiment

évaluer 'efficacité des résumés en milieu de soins.
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En résumé, malgré les progres spectaculaires des LLM, le résumé automatique en médecine
reste un domaine ou rigueur et prudence sont de mise. Les modeles offrent un potentiel pour
soulager la charge de travail et améliorer la communication, mais ils doivent étre utilisés en
complément de ’expertise humaine, avec une attention particuliere aux erreurs factuelles, au

traitement des longs dossiers médicaux et a la préservation de la confidentialité des données.

5 Conclusion

En synthese, ce chapitre a établi que si les modeles de langage de grande taille (LLM)
offrent un potentiel immense pour le résumé de textes médicaux, leur application se heurte a
des défis majeurs. L’état de I'art montre que la fidélité factuelle, la gestion des contextes
longs et complexes des dossiers patients, et la spécialisation au domaine médical sont
les principaux verrous a lever pour une application clinique fiable.

Face a ces constats, notre travail propose une approche pragmatique et ciblée pour ré-
pondre & ces défis. Pour adresser le probleme des textes longs, nous avons sélectionné le modele
LongT5, spécifiquement congu pour cette tache. Pour garantir la pertinence clinique et la qua-
lité de la supervision, nous avons mis en ceuvre une méthodologie de prétraitement de données
rigoureuse sur le corpus MIMIC-IV. Enfin, pour spécialiser le modele de maniere efficace,
nous avons eu recours a la technique de fine-tuning optimisé¢ LoRA.

Le chapitre suivant détaillera chacune de ces étapes méthodologiques, de la préparation des

données a la configuration précise du modele en vue de son entrainement.
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Chapitre 2

Méthodologie pour le résumé

automatique de notes cliniques

1 Introduction

Ce chapitre présente I’ensemble des étapes méthodologiques mises en ceuvre pour développer
un systeme de résumé automatique a partir des notes de sortie hospitalieres issues du jeu de
données MIMIC-IV. L’objectif principal est de générer automatiquement des résumés cohérents
et informatifs de la section Brief Hospital Course, en s’appuyant uniquement sur les sections
cliniques pertinentes contenues dans chaque document médical.

La méthodologie repose sur une chaine de traitement structurée, depuis 'extraction des
données brutes jusqu’a l'utilisation effective du modele entrainé. Elle se compose des phases

suivantes :

o Prétraitement des textes : cette premiere phase inclut le nettoyage des notes cliniques,
Iextraction des sections médicales essentielles, le filtrage des documents trop longs ou
incomplets, ainsi qu'un reformatage controlé des résumés cibles, afin de construire un

corpus supervisé adapté a 'apprentissage automatique.

o Préparation des données et adaptation du modele : une fois le corpus textuel pré-
traité, il est transformé en représentations numériques via la tokenisation (SentencePiece),
puis utilisé pour ajuster un modele pré-entrainé de type LongTh a 'aide de la méthode
LoRA (Low-Rank Adaptation). Une configuration spécifique de fine-tuning est appliquée

pour optimiser les performances.

o Evaluation et interaction utilisateur : une fois le modele fine-tuné, il est capable de
générer des résumés cliniques a partir de nouvelles entrées, dans un cadre d’utilisation

réelle ol un utilisateur peut interagir avec le systeme via des requétes.

La Figure [2.1] ci-dessous offre une vue d’ensemble du pipeline complet, de la préparation des

données a l'inférence finale.
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Prétreatment des données

@ ’ Nettoyage des textes ‘
@ Extraction des sections cliniques modéle pré-entrainé
essentielles (LongT5)
Filtrage des notes trop longues ]
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[ Application de LoRA
|
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Résumé généré
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Demande de résumé
»

Utilisateur Modeéle fine-tuné

FIGURE 2.1 — Schéma global de la méthodologie de résumé automatique des notes cliniques.

Ce schéma illustre le processus méthodologique adopté. A partir des fichiers discharge.csv du
dataset MIMIC-IV, un prétraitement structuré est appliqué pour nettoyer les textes, extraire
les sections pertinentes et générer les résumés cibles. Le corpus ainsi constitué est ensuite toke-
nisé afin de produire des séquences numériques compatibles avec le modele. L’entrainement est
réalisé a 'aide d’'un modele LongT5 pré-entrainé, adapté a la tdche via LoRA et une configu-
ration fine-tuning spécifique. Une fois le modele entrainé, celui-ci peut étre utilisé pour générer

des résumés a la demande dans un cadre d’interaction utilisateur.

2 Présentation du dataset utilisé

Dans ce mémoire, nous utilisons la base MIMIC-IV comme source principale de données
cliniques afin de proposer notre systéeme de résumé des textes médicaux. La dataset MIMIC-
IV (Medical Information Mart for Intensive Care) est une base de données cliniques librement
accessible contenant des données réelles de patients hospitalisés, recueillies au BIDMC' entre
2008 et 2022 [10]. Elle est disponible sur la plateforme PhysioNet[l]

La version actuelle (v3.1, octobre 2024) comprend environ 364 627 patients, 546 028 hospita-

lisations et 94 458 séjours en soins intensifs. Toutes les données identifiantes ont été supprimées

1. MIMIC-IV : https://physionet.org/content/mimiciv/3.1/
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conformément a la législation américaine HIPAA (Health Insurance Portability and Accounta-
bility Act) [92].

Il faut noter que 'acces a cette base est libre mais soumis a une procédure de validation
éthique. Il est nécessaire d’obtenir une accréditation via la plateforme PhysioNet, incluant
la validation d’une formation a la recherche sur données de santé et la signature d’'un accord
d’utilisation. Une fois ces étapes validées, les données peuvent étre téléchargées directement

depuis le portail PhysioNet.

2.1 Processus de développement et structure du dataset MIMIC-IV

Processus de développement La figure illustre le processus de développement de
MIMIC-IV. Les données brutes sont d’abord acquises a partir de plusieurs systémes hospi-
taliers : 'entrepot de données du BIDMCEl, le systéeme d’information des soins intensifs (Meta-
VisionE[) et d’autres sources externes. Ensuite, lors d'une étape de transformation, des scripts
en langage SQL sont utilisés pour fusionner ces sources hétérogenes en un schéma relationnel

unique et cohérent [92].

MIMICIV

HOSPITAL

PATIENT TRACKING PATIENT TRACKING
patients i
admissions MEASUREMENT

ADMINISTRATION
services

bidmc
BILLING
diagnoses_icd, d_icd_diagnoses
FORMAT CONVERSION DEIDENTIFICATION e e e et
drgcodes
d
megvision I —
‘microbiol .
Lm. L DEIDENTIFED FREETEXT
discharge, discharge_detail
emar, emar_aetmi radiology, radiology_detail
pharmacy
USER FEEDBACK
& CORRECTIONS

external

FIGURE 2.2 — Processus de développement de la base MIMIC-IV depuis les données hospita-
lieres jusqu’a la structuration finale [92].

Un processus rigoureux de dé-identification est appliqué a MIMIC-IV afin de respecter la
réglementation HIPAA, qui impose la suppression de 18 types d’identifiants personnels. Les
informations sensibles sont remplacées par des codes alphanumériques (par exemple, subject_d
pour les patients et hadm_ id pour les séjours), les dates sont décalées pour masquer I'année
réelle tout en conservant les intervalles, et les dges des patients de plus de 89 ans sont regrou-

L}

pés. Dans les notes cliniques, les éléments sensibles sont remplacés par ", garantissant
I'anonymisation des textes. Enfin, un accord d’utilisation (DUA) interdit toute tentative de

ré-identification [92].

2. BIDMUC : C’est le centre médical de Boston ot les données de la base MIMIC-IV ont été collectées.
3. MetaVision : Le systéme d’information clinique utilisé dans les unités de soins intensifs (ICU) du BIDMC
pour enregistrer les données des patients en temps réel.
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Les enregistrements ainsi anonymisés sont répartis dans des modules liés par clé, et des
corrections peuvent étre appliquées au fur et a mesure des feedbacks d’expérience utilisateur
[97].

Structure du dataset Le dataset MIMIC-IV est structuré en plusieurs modules thématiques
(Hospital, ICU, Note, etc.). Cette architecture modulaire et relationnelle permet de lier faci-
lement les données d’'une méme hospitalisation a travers les différentes tables grace a des clés

communes comme subject_id et hadm_id [93], 92]. Les principaux modules sont :

« Le module Hospital (HOSP) contient les informations administratives et hospitalieres
générales, notamment les tables patients, admissions, transfers, ainsi que les analyses
de laboratoire (1abevents), les cultures microbiologiques, les prescriptions, les diagnostics

et procédures codées [93] [94].

o Le module ICU regroupe les données collectées au lit du patient en soins intensifs : observa-
tions physiologiques chronométrées, perfusions intraveineuses, bilans sortants, traitements
en cours [93], 94].

o Le module Note regroupe les textes cliniques dé-identifiés, incluant les résumés de sor-
tie (‘discharge‘), les comptes rendus de radiologie (‘radiology‘) et leurs tables de détail

associées (‘discharge detail‘, ‘radiology_ detail‘) [93] [95].

D’autres modules spécialisés completent la base comme le module Chest X-ray (MIMIC-
CXR), qui contient plus de 370 000 images radiographiques thoraciques associées a des comptes
rendus en texte libre [92, 96]. Deux autres modules notables sont également disponibles : le
module Emergency Department, qui regroupe les signes vitaux, les diagnostics et les données
de triage, et le module Diagnostic Electrocardiogram, qui fournit des enregistrements ECG
de 10 secondes sur 12 dérivations [92].

Le schéma de la figure présente les principaux modules de MIMIC-IV et leur contenu.
Grace a son organisation relationnelle, il est possible de relier efficacement les différents types de
données cliniques d’un patient (par exemple, associer un dosage biologique & une hospitalisation
puis & une note de sortie), ce qui constitue un atout majeur pour les applications en intelligence

artificielle médicale [92].

2.2 Sélection des données depuis MIMIC-IV

Pour cette étude, notre corpus textuel repose exclusivement sur le fichier discharge.csv,
qui constitue une composante centrale du module note de la base MIMIC-IV (mimic-iv-note).
Ce fichier contient 331 794 notes de sortie (discharge summary notes) rédigés entre 2008 et
2019 pour 145915 patients hospitalisés ou passés par les urgences. Chaque document est un
texte narratif long, entiérement dé-identifié, et contenant en moyenne 2 267 tokens [93], 97, 98].

Ces notes sont précieuses pour les taches de traitement du langage naturel (NLP) en contexte
clinique, car elles offrent une source riche de données textuelles réelles, jusque-la peu accessibles
dans ce domaine. Le fichier est structuré en plusieurs colonnes, dont les plus pertinentes pour

notre analyse sont résumées dans le tableau [2.1]
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FIGURE 2.3 — Structure modulaire de la base MIMIC-IV avec les principaux modules cliniques
et administratifs [92].

TABLE 2.1 — Description des colonnes principales du fichier discharge.csv

Nom de la Colonne | Description

note_id Identifiant unique pour chaque note clinique.

subject_id Identifiant unique du patient, servant de clé étrangere
vers la table des patients.

hadm_id Identifiant unique de I’hospitalisation, servant de clé
étrangere vers la table des admissions.

note_type Type de la note. Pour ce fichier, la valeur est toujours
'DS’ (Discharge Summary).

note_seq Numéro de séquence de la note pour un patient lors d’un
méme séjour.

charttime Date et heure associées au contenu de la note (généra-
lement la date de rédaction).

storetime Date et heure de I'enregistrement de la note dans le sys-
teme informatique.

text Contenu textuel intégral du résumé de sortie. C’est la
colonne centrale de notre étude.

La colonne la plus importante pour notre travail est text, car elle contient le contenu narratif
complet du résumé de sortie. Ce texte n’est pas un bloc monolithique; il est lui-méme organisé
en plusieurs sections cliniques, bien que leur présence et leur ordre puissent varier. Les sections

les plus fréquemment retrouvées sont décrites dans le tableau :
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TABLE 2.2 — Sections pertinentes extraites des notes de sortie MIMIC-IV

Nom de la section

Nom dans la base

Description

(FR) (MIMIC-IV)

Nom du patient Name Identifiant patient (anonymisé, remplacé
par un code).

Numéro d’unité Unit No Code d’identification de 'unité de soins.

Date d’admission

Admission Date

Date d’entrée a I'hopital.

Date de sortie

Discharge Date

Date officielle de sortie du patient.

Sexe

Sex

Sexe administratif du patient.

Service hospitalier

Service

Spécialité médicale ayant géré le séjour
(ex. MEDICINE).

Motif de consulta-

tion

Chief Complaint

Raison principale ayant motivé 'admis-

sion.

Histoire de la mala-

die actuelle

History of Present

Illness

Détails cliniques sur la progression récente

des symptomes.

Procédures chirurgi-

Major Surgical or

Actes chirurgicaux ou invasifs effectués

cales Invasive Procedure pendant I’hospitalisation.

Antécédents médi- | Past Medical History | Résumé des conditions médicales chro-
caux niques.

Antécédents  fami- | Family History Données héréditaires ou antécédents fami-
liaux liaux.

Antécédents sociaux

Social History

Comportements de vie, addiction, statut

social.

Examen clinique a

I’admission

Admission Physical

Exam

Bilan clinique a ’entrée du patient.

Examen clinique de

sortie

Discharge Physical

Exam

Résumé de ’examen clinique final avant la

sortie.

Résultats pertinents

Pertinent Results

Résultats biologiques ou radiologiques si-

gnificatifs.
Examens complé- | Imaging/Studies Compte-rendus d’imagerie ou autres exa-
mentaires mens diagnostiques.
Cours hospitalier | Brief Hospital Description synthétique de 1’évolution
bref Course pendant le séjour.

Diagnostic de sortie

Discharge Diagnosis

Diagnoses retenues au moment de la sor-

tie.
Médicaments a la | Discharge Liste des traitements prescrits apres la
sortie Medications sortie.
Instructions de sortie | Discharge Recommandations de  suivi  post-
Instructions hospitalier.
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2.3 Brief Hospital Course comme cible du résumé automatique

Dans les résumés de sortie hospitaliers, la section Brief Hospital Course (BHC) joue un
role essentiel. Elle résume de maniere concise le déroulement de I’hospitalisation, les décisions
médicales prises, les réponses aux traitements, et les complications éventuelles. Cette section
permet aux professionnels de santé de comprendre rapidement 1’évolution du patient sans lire
I'intégralité du dossier.

Grace a sa structure synthétique, cette section est tres utile pour :
« comprendre les faits marquants de I'hospitalisation,

 suivre la réponse du patient aux traitements,

» guider le suivi médical apres la sortie.

Dans ce travail, nous avons choisi de nous concentrer sur la section Brief Hospital Course

comme cible principale (target) pour 'entrainement du modele de résumé automatique.
Exemple de section Brief Hospital Course :

Brief Hospital Course: HCV cirrhosis c/b ascites, HIV on ART, h/o IVDU,
COPD, bipolar, PTSD, presented from OSH ED with worsening abd distension
over past week and confusion. # Ascites - worsening abd distension and
discomfort. Likely due to portal HTN. Non-compliance with meds and diet.
SBP negative. Diuretics: furosemide 40 mg PO daily, spironolactone 50 mg PO

daily. Good response. Scheduled PCP and liver clinic follow-up.

Analyse rapide :
o Décrit le motif principal d’hospitalisation (ascite, confusion).
o Résume la cause probable (hypertension portale) et le traitement.
o Mentionne les médicaments utilisés et la réponse du patient.
o Termine par les recommandations de suivi.

Ce choix de la section Brief Hospital Course comme cible du résumé repose sur sa richesse
informative et sa structure condensée, qui en font une référence naturelle pour entrainer un
modele de synthese clinique. Apres avoir défini précisément les données d’entrée et de sortie, la
prochaine étape consiste a préparer ces textes de maniere adéquate. La section suivante détaille
ainsi le pipeline de prétraitement mis en place pour normaliser, filtrer et structurer les données

en vue de leur exploitation par un modele de type séquence-a-séquence.

3 Choix et Adaptation du Modele LongT5

Dans ce travail, nous avons choisi, adapté et entrainé un modele LLM pour produire des
résumés cliniques a partir de notes hospitalieres longues ; cette section détaille le modele utilisé
(LongT5), les raisons de ce choix, et la méthode LoRA employée pour un fine-tuning efficace.
La figure retrace les principales étapes de construction du modele utilisé, depuis le pré-

entralnement de LongTh sur C4, jusqu'a son adaptation légere via LoRA avant fine-tuning.
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FIGURE 2.4 — Pré-entrainement du modele LongT5 sur le corpus C4, suivi de son adaptation
par LoRA.

3.1 Présentation du modele LongT5

LongT5 [9] est une extension du modele T5 [37], un transformeur encodeur—décodeur pré-
entrainé en mode text-to-text. Comme T5, il adopte une architecture a double composant :
un encodeur qui traite le texte d’entrée et un décodeur qui génere la sortie (résumé, tra-
duction, etc.). La principale modification apportée par LongT5 réside dans ses mécanismes
d’attention pour gérer de trés longs textes [9].

Pour ce faire, LongT5 combine deux types de mécanismes d’attention (figure dans son

encodeur pour remplacer 'attention complete et cotiteuse du TH standard :

1. Attention locale : Dans I’encodeur de LongT5, chaque token n’« attend » qu'un rayon
fixe de voisins (par exemple £127 tokens) au lieu de tous les tokens comme dans 'attention
complete. Ce masque a fenétres glissantes réduit la complexité en limitant le contexte

immédiat de chaque mot [9].

2. Attention Transient-Global (T'Global) : Pour capter un contexte plus large, LongTh
introduit un mécanisme global. On découpe la séquence en blocs de taille fixe (p.ex. 16
tokens) et on calcule un token global par bloc (somme normalisée des embeddings du bloc).
Chaque token d’entrée peut alors assister non seulement ses voisins locaux, mais aussi tous

les tokens globaux, offrant ainsi une vue d’ensemble du document [9].

pré-entrainement du LongT5 LongT5 conserve les mémes objectifs de pré-entrainement
que T5, a savoir une tache de corruption de spans (span corruption), ou des segments entiers
de texte sont masqués puis reconstruits par le modele, favorisant ainsi une compréhension pro-
fonde du contexte. Il est pré-entrainé sur le corpus C4 (Colossal Clean Crawled Corpus)

[99], un vaste ensemble de données textuelles web nettoyées [9].
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FIGURE 2.5 — Illustration des deux mécanismes d’attention testés dans LongT5 [9].

Capacités de longueur d’entrée et de sortie Dans le cadre de leur expérimentation, les
auteurs de LongT5H ont évalué leur modele avec des longueurs d’entrée allant jusqu'a 16384
tokens, ce qui constitue une avancée significative par rapport aux modeles T5 classiques,
souvent limités a 512 ou 1024 tokens [37]. Cette capacité permet a LongTh de traiter des
documents beaucoup plus longs, tout en maintenant de bonnes performances. Concernant la
longueur des sorties, bien que le modele puisse théoriquement générer jusqu’a 910 tokens, les
taches de résumé ou de question-réponse s’appuient généralement sur des sorties beaucoup plus

courtes qui variant selon le besoin (512 tokens pour les résumés, 128 tokens pour la QA)

[91.

3.2 Pourquoi LongT5?

Le choix du modele LongTh pour cette étude repose sur sa capacité a répondre aux défis
spécifiques posés par le résumé de documents médicaux, qui sont souvent longs et denses en

informations. Plusieurs raisons motivent ce choix :

« Gestion des séquences longues : Les notes cliniques, dépassent fréquemment la limite
de 512 tokens des transformeurs classiques. Grace a ses mécanismes d’attention locale et
globale, LongT'h est nativement capable de traiter des documents beaucoup plus longs, ce

qui est essentiel pour analyser I'intégralité d'un rapport médical sans perte d’information.

o Architecture spécialisée pour le résumé : LongT5 hérite du framework text-to-text de
T5, qui est particulierement adapté aux taches de génération comme le résumé. De plus,
sa méthode de pré-entrainement, inspirée de PEGASUSE] [T0O0], consiste a reconstruire des
phrases importantes masquées, ce qui 'entraine directement a identifier et a générer des

contenus synthétiques.

4. PEGASUS (Pre-training with Extracted Gap-sentences for Abstractive SUmmarization) est un modeéle
de type Transformer pré-entrainé pour la génération de résumés de texte. Il apprend a générer les phrases
importantes d’un texte aprés les avoir supprimées du document original [I00].
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o Performances de pointe démontrées : Des études ont montré que LongTH atteint des
performances de I’état de 'art sur plusieurs benchmarks de résumé de textes longs et de
question-réponse. Cette efficacité prouvée sur des taches similaires nous conforte dans son

potentiel a générer des résumés cliniques de haute qualité [9].

En somme, LongT5 allie une architecture flexible a des mécanismes d’attention congus
pour les textes longs et a un pré-entrainement orienté résumé. Ces caractéristiques en font un
candidat idéal pour notre tache : générer des résumés concis et pertinents a partir de notes

hospitalieres complexes.

3.3 Adaptation du LongT5 par LoRA

La méthode LoRA (Low-Rank Adaptation), introduite par Hu et al. (2021), vise a rendre
le fine-tuning de grands modeles (comme LongT5) plus efficace et plus rapide [11]. Nous utilisons
LoRA pour adapter efficacement le modele LongT5, en réduisant le nombre de parametres a
entralner tout en maintenant des performances comparables au fine-tuning complet. De plus,
LoRA n’introduit aucun surcotit d’inférence, tout en atteignant une qualité équivalente, voire

supérieure, sur des taches comme le résumé automatique [I1].

3.3.1 Fonctionnement de LoRA

Le fonctionnement de LoRA peut étre résumé en quatre étapes principales :

1. Geler les poids d’origine : Le principe de base est de geler (to freeze) la quasi-totalité
des poids (weights) du modele. Ces millions de parametres d’origine ne sont donc pas
modifiés pendant le processus d’entralnement.

2. Injecter de petites matrices : Pour certaines couches stratégiques du modele, LoRA

injecte deux petites low-rank adaptation matrices, généralement nommées A et B.

3. Entrainer uniquement ’adaptation : Durant le training, seules ces nouvelles et petites
matrices A et B sont entrainées. Comme elles contiennent trés peu de parametres par
rapport au modele entier, cette étape demande beaucoup moins de mémoire et de puissance
de calcul.

4. Appliquer une mise a jour légeére : La correction ou I'adaptation (update) apportée
par LoRA est le résultat de la multiplication de ces deux petites matrices (B x A). Cet
ajustement est ensuite simplement ajouté au résultat de la couche d’origine, qui était restée
gelée.

La figure illustre bien cette différence : a gauche, une mise a jour complete et cotiteuse

de tous les poids (full fine-tuning), et a droite, 'ajout d’une petite adaptation ciblée et efficace
avec LoRA.

3.3.2 Configuration légere de LoRA pour LongT5

Pour adapter le modele LongT5 a la tache de génération de résumés médicaux, nous avons
utilisé LoRA avec une configuration simple et efficace. Elle permet de réduire drastiquement le

nombre de parametres a entrainer tout en conservant de bonnes performances.
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FIGURE 2.6 — Mécanisme LoRA — comparaison entre une mise a jour complete des poids (full
fine-tuning, a gauche) et 'adaptation par matrices de faible rang (LoRA, & droite) [T01].

Les choix d’hyperparametres sont les suivants :

« Rang r = 8 : ce petit rang controle la capacité d’adaptation. Une valeur faible permet de

limiter le nombre de parameétres tout en capturant des mises a jour utiles.

o Facteur d’échelle o = 16 : il amplifie les mises a jour produites par LoRA, compensant

la faible dimension du rang.
e Dropout = 0.1 : introduit une régularisation pour éviter le surapprentissage.

e Cibles : matrices Q et V : appliquer LoRA uniquement aux matrices de requétes (Q)ﬂet
de valeurs (V)ﬂest un bon compromis entre efficacité et impact, selon les recommandations

de [11].

La configuration LoRA utilisée dans ce travail permet une réduction drastique du nombre de

parametres mis a jour pendant ’entrainement. Voici la répartition des parametres :

o Parametres totaux du modele : 297820 800

« Parameétres entrainables avec LoRA : 884 736

o Proportion de parameétres entrainables : 0,30 %

Cette approche permet d’entrainer seulement 0.3% des parameétres du modele, sans im-

pact notable sur la qualité finale. Elle représente donc un excellent compromis entre cotit de

calcul et performance.

4 Prétraitement Textuel et Structuration des Données

Le pipeline de prétraitement vise a transformer les notes cliniques brutes du fichier
discharge.csv (MIMIC-IV) en un corpus structuré de paires input-target, optimisé pour la

génération automatisée de résumés de type Brief Hospital Course avec un modele LongT5.

5. La matrice Q (Query) encode ce que chaque token cherche a extraire du contexte.
6. La matrice V ( Value) contient les représentations informatives que chaque token peut fournir aux autres.
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Un aperqu global du pipeline complet de prétraitement est illustré dans la figure 2.7 Cette

figure décrit de maniere séquentielle les six étapes principales menant de la note clinique brute

a un corpus structuré et prét a ’entrainement.

Source : discharge.csv
(MIMIC-1V)

=

L Balisage de: Extraction

filtrage

» Conservation uniquement des
notes contenant <BRIEF
HOSPITAL COURSE>.

» Définition des paires (entrée =

Détection automatique des
sections via balises XML
personnalisées
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retours a la ligne
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P |
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n des
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FIGURE 2.7 — Schéma du pipeline de prétraitement des notes cliniques (MIMIC-IV).

Les étapes ci-dessous operent exclusivement sur le texte brut, sans conversion numérique

préalable.

Etape 1 — Balisage des Sections

Afin de structurer les résumés de sortie hospitaliers, chaque texte brut a été segmenté en sec-
tions cliniques explicites a l'aide de balises personnalisées, inspirées du format XML. Ces balises,
écrites en majuscules (par exemple : <CHIEF COMPLAINT>, <HISTORY OF PRESENT ILLNESS>),
permettent de marquer clairement le début de chaque section. Ce balisage rend la structure
logique du document explicite et exploitable automatiquement pour les étapes ultérieures du

pipeline de traitement.
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Extrait avant balisage :

Sex: F Service: MEDICINE Allergies: No Known Allergies
Chief Complaint: Worsening ABD distension and pain
Major Surgical or Invasive Procedure: Paracentesis

History of Present Illness: Patient with HCV cirrhosis...

Extrait apres balisage :

<SEX> F

<SERVICE> MEDICINE

<ALLERGIES> No Known Allergies

<CHIEF COMPLAINT> Worsening ABD distension and pain
<MAJOR SURGICAL OR INVASIVE PROCEDURE> Paracentesis
<HISTORY OF PRESENT ILLNESS> Patient with HCV cirrhosis...

Cette structuration permet d’isoler les sections d’intérét de facon robuste. Dans notre cas,
cing sections sont extraites comme entrée du modele : CHIEF COMPLAINT, HISTORY OF PRESENT
ILLNESS, PHYSICAL EXAM, PERTINENT RESULTS, et DISCHARGE DIAGNOSIS. La section BRIEF

HOSPITAL COURSE est utilisée comme cible du résumé automatique.

Etape 2 — Extraction de la Cible et Filtrage des Notes

L’ensemble des notes de sortie hospitaliers a été filtré pour ne conserver que les documents
contenant explicitement la section <BRIEF HOSPITAL COURSE>. Cette étape garantit que chaque
exemple du corpus dispose d'un résumé clinique cohérent, qui sera utilisé comme cible (target)
pour l'entrainement du modele.

Le tableau présente 'impact du filtrage appliqué aux résumés de sortie hospitaliers. Le
nombre total de notes passe de 331,794 a 270,033, en supprimant toutes celles ne contenant pas
la section <BRIEF HOSPITAL COURSE>.

TABLE 2.3 — Comparaison des statistiques avant et apres filtrage des notes sans <BRIEF
HOSPITAL COURSE>.

Critere Avant filtrage | Apres filtrage
Nombre total de notes 331794 270033
Présence garantie de <BHC> Non Oui
Taux de couverture des cibles Incomplet 100%

Le contenu de cette section a été extrait automatiquement a ’aide d’expressions régulieres
(RegEz) appliquées a la colonne text de chaque note. Cette opération isole précisément le sous-
texte situé sous l'en-téte Brief Hospital Course. Les notes ne comportant pas cette section
ont été exclues, assurant ainsi une homogénéité dans les données.

Le reste du document — c’est-a-dire toutes les sections cliniques autres que <BRIEF
HOSPITAL COURSE> — constitue 'entrée (input) du modele. Cette séparation explicite entre

I’entrée et la cible est essentielle pour le cadre d’apprentissage supervisé du résumé automatique.
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Etape 3 — Nettoyage Textuel Standardisé

Un nettoyage rigoureux du texte a été réalisé afin de garantir une cohérence dans le format
des documents. Cette étape comprend la suppression des espaces superflus, des retours
a la ligne inutiles, et des symboles non pertinents. L’objectif est d’obtenir un format

homogene facilitant le traitement automatique.

Exemple illustratif :

o Avant nettoyage :

Pt  reports self-discontinuing Lasix \n\n because she

"doesn’t want more chemicals."
o Apreés nettoyage :
Pt reports self-discontinuing Lasix because she "doesn’t want more chemicals."

Ce nettoyage permet d’éviter les erreurs lors de la tokenisation ou du parsing du texte, et

d’assurer une meilleure qualité des entrées pour le modele de résumé.

Etape 4 — Filtrage par Sections Clés

Afin d’améliorer la qualité des données d’entrée, un filtrage supplémentaire a été appliqué
pour ne conserver que les notes contenant un ensemble minimal de sections cliniques jugées

essentielles. Seules les notes intégrant toutes les sections suivantes ont été retenues :

o <HISTORY OF PRESENT ILLNESS> : cette section décrit en détail ’évolution récente de
I’état du patient et constitue une source centrale pour comprendre le contexte clinique de

I’hospitalisation.

e <MAJOR SURGICAL OR INVASIVE PROCEDURE> : elle informe sur les interventions majeures

réalisées durant le séjour, ce qui est crucial pour évaluer la trajectoire thérapeutique.

o <PERTINENT RESULTS> : elle regroupe les résultats d’examens biologiques ou d’imagerie

jugés significatifs, utiles pour appuyer les décisions médicales.

o <DISCHARGE DIAGNOSIS> : elle fournit le diagnostic final posé a la sortie, servant de syn-

these décisionnelle de 'épisode de soins.

o <DISCHARGE MEDICATIONS> : cette section liste les traitements prescrits a la sortie, indi-

cateur direct du plan thérapeutique retenu.

Ensuite, seules les notes contenant simultanément les cinq sections clés mentionnées
ci-dessus ont été retenues, afin de garantir un contenu clinique riche pour la tache de résumé.

La figure [2.8 présente la distribution des longueurs de notes (en nombre de tokens) avant et
apres l'application du filtrage basé sur la présence des cinq sections cliniques clés. Avant filtrage,
les notes étaient nettement plus longues, avec une moyenne de 2646 tokens, un maximum
atteignant 14794 tokens, et une grande dispersion (écart-type de 1064). La médiane était de
2521 tokens, ce qui indique que la majorité des documents dépassaient largement la limite

acceptable pour un modele classique.
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FIGURE 2.8 — Histogramme des longueurs de notes (en tokens) avant et apres filtrage des
sections cliniques.

Apres filtrage, la longueur moyenne chute a 1275 tokens, avec un maximum ramené &
12938 tokens et un écart interquartile beaucoup plus resserré (entre 818 et 1605 tokens).
La médiane passe a 1179 tokens, ce qui confirme une compression efficace de la séquence
d’entrée tout en conservant un contenu clinique structuré. Cette réduction est essentielle pour
rendre les données compatibles avec les contraintes de longueur imposées par les modeles de
type encoder-decoder, tout en assurant une homogénéité favorable a ’entrainement.

Apres filtrage, le nombre total de notes est réduit a 229037, et la longueur moyenne chute
a 1328 tokens, avec un maximum ramené a 12938 tokens et un écart interquartile beaucoup
plus resserré (entre 881 et 1643 tokens). La médiane passe a 1226 tokens, ce qui confirme une
compression efficace de la séquence d’entrée tout en conservant un contenu clinique structuré.
Cette réduction est essentielle pour rendre les données compatibles avec les contraintes de
longueur imposées par les modeles de type encoder-decoder, tout en assurant une homogénéité
favorable a I’entralnement.

Le tableau résume l'impact du filtrage sur le corpus. On note une réduction de 15.1,%
du nombre de notes, une chute de la longueur moyenne de 2646 a 1328 tokens, et une
meilleure homogénéité des documents. Ces ajustements assurent une compatibilité avec les

modeles encoder-decoder tout en préservant la richesse clinique.

TABLE 2.4 — Comparaison des statistiques du corpus avant et apres le filtrage

Statistique Avant filtrage | Apres filtrage
Nombre de notes 270033 229037
Réduction du corpus - -15.1%
Longueur moyenne en tokens (entrée) 2646 1328
Médiane (Q2) 2521 1226
Ecart interquartile (Q1-Q3) 19053223 881-1643
Longueur maximale 14794 12938
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Etape 5 — Filtrage par Longueur de I’Entrée

Cette étape a été appliquée pour garantir la compatibilité des données avec les modeles de
type encoder-decoder, notamment Long-T5, dont la capacité maximale atteint 16,384 tokens
[9]. Toutefois, pour des raisons de contraintes matérielles (mémoire GPU, temps de calcul),
nous avons volontairement fixé une limite & 2048 tokens pour les séquences d’entrée. Seules
les notes dont la concaténation des cing sections sélectionnées respecte cette limite ont été
conservées.

Ce seuil permet d’éviter toute troncature lors de ’entrainement, tout en maintenant un
niveau suffisant d’information clinique. La figure [2.10] illustre visuellement la distribution cu-

mulative des longueurs avant et apres cette étape.
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FIGURE 2.9 — Courbe cumulative (CDF) des longueurs de notes (en tokens) avant et apres le
filtrage. Le seuil de 2048 tokens, représenté en rouge, marque la limite maximale retenue pour
les entrées.

Le tableau montre qu’apreés application du seuil de 2048 tokens, 11,6,% des notes ont
été exclues, ramenant le corpus de 229037 a 202517 documents. La longueur moyenne des
séquences est passée de 1328 a 1161 tokens.

TABLE 2.5 — Comparaison des statistiques des longueurs de séquences avant et apres filtrage
par longueur.

Statistique Avant filtrage (5 sec- | Aprés filtrage (2048 to-
tions) kens)

Nombre de notes 229037 202517

Réduction du corpus - -11.6%

Longueur moyenne en tokens (en- | 1328 1161

trée)

Médiane (Q2) 1226 1146

Suite a la page suivante
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Table 2.5 — Suite de la page précédente

Statistique Avant filtrage (5 sec- | Aprés filtrage (2048 to-
tions) kens)

Ecart interquartile (Q1-Q3) 881-1643 838-1475

Longueur maximale 12938 2048 (seuil)

Etape 6 — Reformatage qualitatif des résumés pour supervision

L’objectif de cette étape est de générer automatiquement une version résumée et réécrite de
la section <BRIEF HOSPITAL COURSE> a partir de la seule section d’entrée (input), afin de créer
une cible de supervision plus adaptée a 'apprentissage automatique. Pour cela nous utilisons

API Gemini 2.0 Flashﬂ Cette modification est motivée par deux raisons principales :

 la section <BRIEF HOSPITAL COURSE> d’origine est souvent trop longue pour un résumé

standardisé,

o elle peut contenir des informations issues d’autres sections non retenues dans l'entrée, ce

qui risque d’introduire un biais de génération lors de ’entrainement.

Ainsi, la nouvelle version du BHC est obtenue par réduction controlée du résumé initial, en ne
conservant que les informations présentes dans les cing sections sélectionnées pour I'entrée, a sa-
voir : HISTORY OF PRESENT ILLNESS, MAJOR SURGICAL OR INVASIVE PROCEDURE, PERTINENT
RESULTS, DISCHARGE DIAGNOSIS, et DISCHARGE MEDICATIONS. Cette approche garantit une
supervision fidele, alignée avec les données disponibles en entrée, et améliore la cohérence de
I’apprentissage supervisé.

Compte tenu des limites de temps de génération, du cotit d’inférence avec Gemini 2.0 Flash
(environ $0.15 pour 1M tokens en entrée, $0.60 pour 1M tokens en sortie), et du nombre maximal
de requétes possibles, un sous-échantillon de 25 000 notes cliniques a été sélectionné parmi
les 229 037 disponibles apres filtrage. Cette taille offre un compromis acceptable entre qualité

de supervision, couverture sémantique et ressources disponibles.

Configuration etu utilisation du API Gemini Flash 2.0

Modeéle utilisé : gemini-2.0-flash via I’API Google Generative Al, avec les parametres

suivants :
e temperature = 0.2 : pour limiter la créativité et maximiser la précision,

e max_output_tokens = 640 : limite stricte sur la taille du résumé généré.

Instructions strictes imposées au modele : Chaque appel a ’API est guidé par un prompt

construit dynamiquement, contraignant le modele a :
e générer uniquement a partir du contenu de la section input (<= 2048 tokens),

e ignorer activement toute information contenue uniquement dans <BRIEF HOSPITAL
COURSE>,

7. Gemini Flash 2.0 : https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/gemini/
2-0-flash
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« ne faire aucune inférence ni ajout implicite,
» adopter un style clinique professionnel,
« respecter une limite stricte de tokens (ex. 215 tokens).

Un exemple d’instruction passée au modele est illustré ci-dessous (schéma général du

prompt) :

You are a medical summarization assistant. Your SOLE TASK is to create a concise

hospital course summary.

Read the following sections carefully:
- ‘input‘: This is the ONLY permissible source of information for your summary.

- ‘brief_hospital_course‘: DO NOT extract facts unless also in ‘input‘.

STRICT RULES:

100% of content must come from ‘input®

DO NOT use ‘brief_hospital_course‘ for facts
NO inference or additioms

Formal clinical style

a b o w N

Max token count = 215

Instruction
You are a medical summarization
assistant. Your SOLE TASK is to
create a concise BHC.
Read the following sections
carefully:
- “input’: This is the ONLY
permissible source.
- "bhc’: unless also in “input’.
STRICT RULES:
1. 100% of content must come from
“input”
DO NOT use ‘bhc’ for facts
NO inference or additions
Formal clinical style
Max token count = 215

Output
new
brief_hospital_course
{

"text": "65-year-
old male admitted
for chest pain due

to ST-elevation

MI...."

[C N N}

Input
brief_hospital_course + input
(provided clinical notes)

FIGURE 2.10 — Schéma de génération contrdlée des résumés BHC avec API Gemini Flash 2.0

Chaque exemple est traité indépendamment afin de garantir une génération reproductible,

conforme aux exigences de qualité du domaine médical.

Statistiques descriptives post-prétraitement

Apres génération automatique des nouveaux résumés a l'aide de Gemini Flash 2.0, les lon-

gueurs moyennes des entrées sont restées proches de celles observées avant cette étape (moyenne
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de 1157 tokens contre 1161), ce qui confirme que le sous-échantillon est représentatif (Tableau
. En revanche, les longueurs des cibles ont significativement diminué : la moyenne passe de
598 tokens (BHC original) a seulement 256 tokens (BHC généré), avec un maximum réduit
de 6848 a 910 tokens. Cette réduction garantit une meilleure compacité et cohérence des

résumés, tout en respectant les contraintes fixées par I'instruction.

TABLE 2.6 — Comparaison des statistiques des longueurs des entrées et des cibles avant et apres
génération automatique des résumés.

Statistique Avant génération | Aprés génération / post-
(202517) prétreatment (25 000)

Séquences d’entrée (input)

Longueur moyenne 1161 1157

Ecart-type 419 419

Médiane (Q2) 1146 1143

Ecart interquartile (Q1-Q3) 838-1475 837-1470

Longueur maximale 2048 2048

Cibles (résumé BHC généré)

Longueur moyenne 598 256

Ecart-type 406 102

Médiane (Q2) 495 244

Ecart interquartile (Q1-Q3) 313-777 182-319

Longueur maximale 6848 910

Apres les étapes de prétraitement, le corpus nettoyé se compose de 25,000 paires (input,
target). Comme illustré par la figure les séquences d’entrée (input) sont généralement
plus longues, avec des valeurs réparties jusqu’a la limite maximale de 2048 tokens. En com-
paraison, les résumés générés (target) présentés dans la figure sont plus compacts, avec
une concentration majoritaire entre 150 et 350 tokens. Cette différence de longueur est at-
tendue dans le cadre d’une tache de résumé automatique et reflete une structuration efficace

des données pour I’entrainement.
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Distribution des longueurs d'input (aprés prétraitement)
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FIGURE 2.11 — Distribution des longueurs des séquences d’entrée (input tokens) (post-
prétraitement).

Distribution des longueurs de target (< 650 tokens)
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FIGURE 2.12 — Distribution des longueurs des séquences de sortie (summary tokens) (post-
prétraitement).

5 'Tokenisation et Formatage pour LongT5

5.1 Tokenisation des Données

La transformation des rapports médicaux bruts et de leurs résumés associés en représenta-
tions numériques exploitables par un modele de langage repose sur un processus de tokenisation
rigoureux. Dans ce travail, nous utilisons le tokenizer T5Tokenizer (commun aux architectures
T5 et LongT5 [9]), basé sur l'algorithme SentencePiece (mode Unigram) [102]. Ce choix est
particulierement adapté aux textes médicaux grace a sa capacité a gérer des termes spécialisés
et des constructions linguistiques complexes.

Le tokenizer employé présente les propriétés suivantes :

» Vocabulaire : Fixe a 32 000 tokens (identique a T5 [37]), couvrant a la fois les séquences

d’entrée et de sortie.
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« Segmentation sub-lexicale : Contrairement aux approches word-level, SentencePiece
opere directement sur les caracteres Unicode, apprenant des sous-unités (subwords) opti-

misées pour le domaine médical (p.ex., "hypertension" — "hyper", "tension").

« Spécialisation : Capacité a encoder des termes techniques (comme "tachycardie ventri-

culaire") sans recourir systématiquement a des tokens inconnus (<unk>).

RAW Text
| "Tokenization basics!" |

- '
[[ "Token" ][ "ization" ][ "basics" J[ " ]]Tokens

Tokenization = Il Il I I

[[ 30642 ][ 1634 ][ 19165 ][ 0 ]]token_ids

- |

Detokenization ‘ "Tokenization basics!" ‘

FIGURE 2.13 — Processus complet de tokenisation des données textuelles (Source : [103])

5.2 Gestion des Longueurs de Texte

Pour adapter les textes aux contraintes de LongT5, les stratégies suivantes sont appliquées :

e Troncation (Truncation) :

o Entrées : dans notre dataset (aprés prétraitement, voir section , aucune note ne
dépasse 2048 tokens (la limite de LongT5). Ainsi, la troncation n’a aucun effet sur les
données du dataset. En revanche, lors de I'inférence sur de nouvelles données, certaines
notes cliniques peuvent dépasser cette limite, impliquant une troncation automatique
pouvant entrainer une perte d’information contextuelle. La perte d’information
est donc négligeable et n’a pas d’impact significatif sur ’entrainement du
modele.

« Sorties : Seuls 363 résumés (sur 25 000) dépassent 512 tokens (voir figure 2.12] Ces
cas sont tronqués tout en conservant la structure syntaxique.

« Remplissage (Padding) :

o Les séquences courtes sont complétées avec [PAD] (ID=0). Exemple pour une
entrée de 100 tokens :

["Le", "patient", ..., "[PAD]", "[PAD]"] (total 2048 tokens)
o Pour les cibles, les [PAD] sont remplacés par =100 (ignorés par la loss). Exemple :

["Résumé&", "médical", -100, -100] (total 512 tokens)
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6 Configuration, Entrainement et Génération du Mo-
dele LongT5

Cette section décrit en détail I'ensemble du processus expérimental lié a l’entrainement
du modele LongTh sur notre corpus de résumés cliniques. Elle est structurée en plusieurs
sous-parties complémentaires. Nous commencons par présenter les caractéristiques matérielles
utilisées pour I'entrainement, puis nous détaillons la répartition du jeu de données, les hyper-
parametres choisis, le protocole d’évaluation, ainsi que la configuration de la génération lors
de la validation et du test. L’objectif est d’offrir une vue complete et reproductible du cadre

expérimental dans lequel les résultats du chapitre suivant ont été obtenus.

6.1 Configuration Matérielle

L’entrainement a été réalisé sur une instance Google Colab Pro+ avec les spécifications

matérielles suivantes :
« GPU : NVIDIA A100 avec 40 Go de mémoire VRAM
« CPU : 2 cores
« RAM : 83,5 Go de mémoire vive
o Stockage : 235,7 Go d’espace disque SSD

L’architecture Ampere de NVIDIA A100 tire parti des coeurs Tensor Core pour accélérer les cal-
culs en précision mixte (mized precision), notamment le format bfloat16 (BF16) [104]. Contrai-
rement au FP16 traditionnel, le BF16 préserve une plage dynamique étendue (8 bits d’ex-
posant), réduisant ainsi les risques de saturation numérique lors de I’entrainement des LLMs
[105].

6.2 Répartition du Dataset

Le corpus final, constitué de 25 000 paires (input, target), a été divisé aléatoirement en

trois subsets :
« Entrainement (Train) : 20 000 exemples (80 %)
« Validation : 2500 exemples (10 %)
o Test : 2500 exemples (10 %)

Cette répartition garantit une séparation claire entre les phases d’apprentissage, d’ajuste-
ment des hyperparametres, et d’évaluation finale. Les résultats obtenus sur ’ensemble de test

seront analysés en détail dans le chapitre [3]

6.3 Parametres d’Entrainement et d’Optimisation

La configuration des hyperparametres d’Entrainement et d’Optimisation a été déterminée

comme suit :
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 Taille de lot (Batch Size) : 32 échantillons, aussi bien pour 'entrainement que pour
I'évaluation. Cette valeur représente un compromis entre 'efficacité mémoire (Car on a
40GB VRAM GPU) et la stabilité des gradients. Un batch de 32 permet de traiter ef-
ficacement les longs documents cliniques tout en maintenant une bonne variabilité des

échantillons.

« Nombre d’époques (Epoch Number) : Fixé a 4, suffisant pour observer une conver-

gence sans surapprentissage significatif, comme le démontrent les courbes d’apprentissage
(See section chapitre (3)).
« Algorithme d’optimisation (Optimizer) : AdamW [106], variant modernisée d’Adam

[107] intégrant une décroissance de poids (weight decay) pour améliorer la généralisation

[T08]. Formellement, la mise a jour des poids w; a 1’étape t suit :

my
T Vo te

ou n est le taux d’apprentissage, m; et 0, les estimateurs des premier et second moments,

Wy = Wy_q — — 0N Wi (2.1)

et A le coefficient de régularisation [I06]. Cet optimiseur est particulierement adapté aux

taches de génération de texte comme notre résumé de notes cliniques.
« Taux d’apprentissage (Learning Rate) : Initialisé¢ & 5 x 107 avec :

o Une phase de warm-up linéaire sur 5% (warmup ratio = 0.05) des itérations pour

stabiliser les gradients initiaux.

o Une décroissance cosinusoidale ultérieure, adoucissant progressivement les mises a jour

( learning rate scheduler type = "cosine”) [109].

« Régularisation : Coefficient A = 0.01 pour la décroissance de poids (weight decay),

limitant la croissance des parametres sans compromettre la convergence.

6.4 Evaluation et Sélection du Modéle

Le protocole d’évaluation repose sur :

o Fréquence d’évaluation : Validation intermédiaire toutes les 100 itérations, permettant
un suivi granulaire des performances. Cette fréquence offre un bon compromis entre suivi

précis et efficacité computationnelle.

« Métrique principale : ROUGE-L (ROUGE Longest Common Subsequence), mesure la
longueur de la plus longue sous-séquence commune (LCS) entre entre les résumés générés et
les références cliniques [12]. ROUGE-L est particulierement adapté pour évaluer la qualité

des résumés médicaux [110].

o Sélection finale : Conservation du modele optimal qui a une grande valeur de ROUGE-L.

6.5 Configuration de la Génération lors de la Validation

Lors de la validation, les sorties du modele LongT5 sont générées a I’aide d’une configuration

de décodage contrdlée, afin de produire des résumés cohérents, compacts et non répétitifs.
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Cette configuration influence directement les métriques d’évaluation (comme ROUGE) et vise
a simuler les conditions d’inférence réelles.

Les parametres de génération utilisés sont les suivants :

e num_beams = 4 : active une recherche par faisceaux (beam search) pour améliorer la di-

versité et la qualité des résumés générés.

o length penalty = 0.8 : pénalise les séquences longues afin de favoriser des résumés

Cconcis.

e no_repeat_ngram_size = 3 : interdit la répétition de trigrammes pour éviter les redon-

dances.

e generation_max_length = 215 : impose une limite stricte a la longueur des sorties, co-

hérente avec le format attendu des résumés cliniques.

Cette configuration a été utilisée de maniere systématique pendant toutes les étapes de
validation, ainsi que lors de I’évaluation finale sur ’ensemble de test, garantissant ainsi

une génération cohérente et une comparaison fidele des performances du modele.

7 Conclusion

A Dissue de ce chapitre, nous disposons d'un corpus cliniquement pertinent, normalisé et
aligné avec les contraintes des modeles de génération. Le modele LongT5h, adapté via LoRA, a
été entrainé et évalué a I'aide d’une stratégie rigoureuse d’optimisation et de validation.

Les configurations de génération ont été soigneusement calibrées pour produire des résumés
informatifs, non redondants et adaptés a un usage médical réel. Le pipeline mis en ceuvre est
donc prét a étre évalué empiriquement.

Le chapitre suivant présente les résultats quantitatifs et qualitatifs de ’approche proposée.
Nous y analyserons les performances du modele a travers des métriques standards de résumé
automatique (ROUGE), des comparaisons avec les résumés originaux, et des exemples illustra-
tifs issus du corpus. Cette analyse permettra de valider la robustesse et la pertinence clinique

de notre méthode.
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Chapitre 3

Mise en oeuvre et résultats de

I’approche proposée

1 Introduction

Ce chapitre est consacré a l'analyse des résultats expérimentaux obtenus suite au fine-
tuning du modele LongT5 sur les rapports de sortie médicaux extraits de la base de données
MIMIC-IV. L'objectif de cette évaluation est de mesurer la qualité des résumés générés auto-
matiquement en s’appuyant sur la métrique ROUGE dans ses différentes variantes (ROUGE-
1, ROUGE-2, ROUGE-L), reconnue pour sa capacité a estimer la couverture du contenu de
référence.

Pour ce faire, ce chapitre s’articule en plusieurs étapes clés. Nous débutons par une analyse
du suivi de apprentissage, en examinant I’évolution de la fonction de perte (loss) et des
scores ROUGE pour évaluer la stabilité et la convergence du modele. Nous présentons ensuite
les performances quantitatives finales sur I’ensemble de test, en les comparant a plusieurs
modeles de référence. Une analyse qualitative d’exemples concrets viendra illustrer les forces
et les faiblesses du modele en pratique. Enfin, une discussion générale synthétisera I’ensemble

de ces résultats, identifiera les limites de I’approche et proposera des perspectives d’amélioration.

2 Présentation de I’environnement de développement et

des outils

Cette section détaille 'environnement matériel et logiciel utilisé pour l’ensemble de nos
expérimentations. Nous y présentons d’abord la configuration matérielle employée pour 1'en-
trainement du modele, suivie des plateformes logicielles, du langage de programmation et des
bibliotheques essentielles qui ont permis de mener a bien notre tache de résumé de notes cli-
niques avec LongT5. Ces outils ont été sélectionnés pour leur adéquation avec les exigences du
traitement de modeles de langage de grande taille et pour leur efficacité dans un contexte de

recherche.
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2.1 Environnements et Matériel Utilisé

Nos travaux ont été menés en exploitant principalement un environnement cloud pour les

phases d’entrainement exigeantes en ressources, complété par un environnement local pour le

développement et les tests.

e Pour ’entrainement et 1’évaluation finale : L’entrainement, 'affinage (fine-tuning)

ainsi que 1’évaluation finale de notre modele sur le jeu de données de test ont été réalisés sur
la plateforme Google Colab Pro+. Comme mentionné dans le chapitre [2| nous avons
bénéficié d'un acces a un GPU NVIDIA A100 avec 40 Go de VRAM et 83 Go
de RAM. Le recours a cette configuration matérielle robuste pour ’ensemble du cycle
d’expérimentation garantit la reproductibilité et la fiabilité des métriques de performance

obtenues.

Pour le déploiement et les tests applicatifs : Une fois le modele affiné, il a été intégré
dans une application de bureau pour étre testé sur un ordinateur personnel disposant des
caractéristiques suivantes :

e Processeur (CPU) : AMD Ryzen 5 4500U

« Mémoire vive (RAM) : 16 Go

« Carte graphique (GPU) : Radeon Graphics

« Stockage : 500 Go
Cette étape visait a évaluer les performances du modele, notamment sa latence d’inférence
et sa consommation de ressources, dans un environnement d’utilisation grand public doté

d’un GPU moderne. L’environnement local, basé sur Anaconda et Jupyter Notebook,

a également servi pour les phases initiales de développement.

2.2 Langage de programmation et Bibliotheques

Le langage Python a été le pilier de notre développement, choisi pour sa syntaxe claire, son

vaste écosysteme de bibliotheques dédiées a la science des données et a 'intelligence artificielle,

et son intégration native avec les frameworks de deep learning.

Les principales bibliotheques utilisées pour la mise en ocuvre de notre systeme de résumé

sont les suivantes :

1.

PyTorch : Framework de deep learning principal, utilisé pour définir, entrainer et opti-

miser le modele LongT5 [I11].

. Transformers (Hugging Face) : Bibliothéque centrale pour télécharger, configurer et

utiliser le modele pré-entrainé LongT5 et son tokenizer associé [I12].

. PEFT (Hugging Face) : Utilisée pour le fine-tuning efficace du modele via la méthode

LoRA, réduisant ainsi les cotits de calcul et de mémoire [I13].

. Datasets (Hugging Face) : Employée pour le chargement, le prétraitement et la gestion

optimisée de notre corpus de notes cliniques [114].

. Pandas : Outil essentiel pour le nettoyage, la manipulation et la structuration des données

textuelles brutes avant leur traitement [115].
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6. re (Regular Expression) : Module natif de Python, utilisé pour filtrer et extraire des

sections de texte via des expressions régulieres lors du prétraitement [116].

7. google-generativeai : Interface pour 'API Gemini 2.0 Flash, employée pour la géné-

ration controlée des résumés cibles durant le prétraitement [117].

8. Evaluate (Hugging Face) : Utilisée pour I’évaluation des résumés générés via le calcul
de métriques standards comme ROUGE [12].

9. Tkinter : A servi au développement d’une interface graphique simple pour la démonstra-

tion du systeme de résumé [I1§].

3 Pertinence des métriques ROUGE dans 1’évaluation

de résumés médicaux

3.1 Définitions des métriques ROUGE

Les métriques ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) mesurent le
chevauchement lexical entre un résumé automatique et un ou plusieurs résumés de référence [12].
Autrement dit, elles comparent les n—gmmmesE] du résumé généré a ceux du résumé humain.

Les principales variantes utilisées sont :

« ROUGE-1 : recense le chevauchement des unigrammes (mots simples) [12].
Ezemple : Référence = « le patient est stable » ; Généré = « le patient est conscient »
Unigrammes de la référence = {le, patient, est, stable}; du résumé = {le, patient, est,
conscient }
3

Unigrammes communs = {le, patient, est} = ROUGE-1 = { = 0,75

« ROUGE-2 : mesure le chevauchement des bigrammes (paires de mots consécutifs) [12].
Ezemple : Référence = « le patient est stable » ; Généré = « le patient est conscient »
Bigrams de la référence = {le patient, patient est, est stable}; du résumé = {le patient,
patient est, est conscient}

Bigrams communs = {le patient, patient est} = ROUGE-2 = 2 ~ 0,67

« ROUGE-L : repose sur la plus longue sous-séquence commune (Longest Common Sub-
sequence — LCS) partagée dans le méme ordre [12].
Ezemple : Référence = « le patient est stable » ; Généré = « le patient est conscient »

LCS = « le patient est » (longueur 3) = ROUGE-L = 2 = 0,75

Ces scores sont normalisés entre 0 et 1 : un score plus élevé indique une plus grande similarité

lexicale avec le résumé de référence [12).

3.2 Utilité de la Métrique ROUGE pour I’Evaluation

Les métriques ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) sont largement

adoptées pour évaluer la qualité des résumés automatiques, y compris dans le domaine médical

1. Un n-gramme est une séquence continue de n mots dans un texte. Par exemple, les bigrammes (n = 2)
de « le patient est stable » sont : « le patient », « patient est », « est stable ».
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[66], 119]. Elles fournissent une mesure quantitative qui est a la fois objective et reproductible,
permettant de comparer différents systemes de résumé sans dépendre d’évaluations humaines
cotiteuses [119].

Leur pertinence dans le contexte du résumé médical repose sur plusieurs avantages clés :

« Standardisation et Simplicité : ROUGE est une métrique standard, facile a mettre en

ceuvre et rapide a calculer, ce qui permet une évaluation automatisée a grande échelle [12].

e Objectivité et Reproductibilité : Les scores ROUGE sont numériques et déterministes,
ce qui garantit des évaluations objectives et des comparaisons expérimentales fiables entre
différents modeles [119].

e Accent sur la Couverture de I'Information : La métrique est principalement orientée
vers le rappel (recall), mesurant la proportion d’informations du résumé de référence qui
sont présentes dans le résumé généré [12]. Cette orientation est cruciale dans le domaine
médical, ou capturer un maximum d’informations pertinentes est primordial [66]. Les va-
riantes comme ROUGE-1 et ROUGE-2 évaluent spécifiquement cette couverture lexicale

en se basant sur les unigrammes et bigrammes communs [12].

Ainsi, dans le cadre de notre travail de fine-tuning de LongT5 sur les dossiers cliniques
MIMIC-IV, un score ROUGE élevé est interprété comme une bonne capacité du modele a

couvrir les informations médicales importantes présentes dans les résumés de référence.

4 Suivi de 'apprentissage du modele proposé

Dans cette section, nous examinons 1’évolution de I'apprentissage du modele LongT5 lors
du fine-tuning sur les rapports médicaux MIMIC-IV. Nous analysons les courbes de loss et
les scores ROUGE pendant ’entrainement, afin d’évaluer la stabilité de I'apprentissage, sa
convergence et tout signe éventuel de sur-apprentissage. Les Figures et ainsi que le

Tableau B.1] résument ces résultats.

4.1 Evolution des courbes de loss

La figure montre que le training loss du modele chute rapidement au début du fine-
tuning, puis se stabilise progressivement autour de 0,6-0,7 vers 12000 étapes. De maniere
concomitante, la validation loss diminue continiment, passant d’environ 0,589 a 0,458 sur la
méme plage d’étapes.

La tendance générale a la baisse des deux courbes indique que le modele apprend correcte-
ment et de maniére stable, sans signe de surapprentissage (overfiting).

L’écart modéré entre les courbes, et surtout le fait que la walidation loss soit inférieure
a celle de I'entralnement, confirme que le modele ne surapprend pas et généralise bien.
Ce phénomene s’explique principalement par la régularisation weight__decay utilisée lors de

I'entralnement :

o Pendant ’entrainement : le train loss inclut 'erreur de prédiction ainsi qu’une pénalité

de régularisation (le weight decay).
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Courbes de Perte (Train / Eval)
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FIGURE 3.1 — Courbes de loss du modele pendant le fine-tuning (entrainement en bleu, vali-
dation en orange).

« Pendant la validation : La wvalidation loss mesure uniquement ’erreur de prédiction,

sans cette pénalité.

Cette pénalité, ajoutée uniquement a le training loss, explique pourquoi cette derniere est
artificiellement plus élevée. La convergence du modele s’amorce visiblement vers 6 000 étapes,

ot les courbes commencent a se stabiliser, témoignant du succes de la procédure de fine-tuning.

4.2 Convergence des scores ROUGE

La figure [3.2| illustre I’évolution des scores ROUGE obtenus sur le jeu de validation au
cours de 'entralnement. On observe une progression spectaculaire dés les premieéres
1 500 étapes, ou les trois métriques connaissent une croissance tres rapide. Cette phase initiale
démontre que le modele s’adapte treés vite a la tache de résumé clinique, en apprenant
les patrons fondamentaux des données.

Passée cette phase, 'amélioration se poursuit de maniere plus graduelle et continue, comme
le montrent les gains entre 1500 et 12000 étapes :

e Le score ROUGE-1 progresse d’environ 49,4 % a 53,8 % (+4,3 points).
o ROUGE-2 passe de ~32,5% a ~37,1% (+4,6 points).
« ROUGE-L de ~41,0% a ~45,1% (+4,1 points).

Cette croissance continue reflete un gain constant en qualité des résumés produits
par le modele. On note un léger ralentissement de la progression vers 6 0007 500 étapes, ou les
courbes semblent amorcer un plateau temporaire avant de reprendre leur ascension. Vers la fin
de 'entrainement, la pente s’atténue, indiquant une stabilisation des performances.

En tout état de cause, I'absence de baisse des scores ROUGE confirme qu’il n’y a pas

de dégradation liée a un sur-apprentissage : le modele continue d’apprendre tout en

conservant une bonne généralisation sur les données de validation.
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Evolution du score ROUGE-1 par étape et epoch Evolution du score ROUGE-2 par étape et epoch
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FIGURE 3.2 — Evolution des scores ROUGE (1, 2 et L) du modele pendant le fine-tuning,

Le Tableau récapitule numériquement ces métriques clés. On y retrouve la baisse régu-
liere des training et wvalidation loss ainsi que la progression continue des scores ROUGE. Ce
tableau confirme la tendance constatée visuellement : aucune oscillation brutale n’apparait, et
I’évolution est globalement monotone.

En particulier, I’écart entre le training loss et la wvalidation loss reste limité, attestant de
la stabilité du processus d’apprentissage. De plus, les gains en ROUGE soulignent I'améliora-
tion de la performance du modele sur la tache de résumé. En somme, ces résultats indiquent
que 'apprentissage converge correctement : la performance du modele s’améliore de maniere

constante sans signe manifeste de sur-apprentissage.
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TABLE 3.1 — Valeurs des loss et scores ROUGE a différentes étapes du fine-tuning

Step | Training Loss | Validation Loss | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
1500 0.8334 0.58946 49.43 32.51 40.97
3000 0.7497 0.52332 50.40 33.54 41.71
4500 0.7148 0.50685 51.10 34.19 42.26
6000 0.6451 0.48278 52.54 35.87 44.02
7500 0.5930 0.48510 52.21 35.42 43.39
9000 0.6397 0.46088 53.23 36.58 44.35
10500 0.6105 0.45820 53.69 36.99 45.00
12000 0.6069 0.45841 53.76 37.12 45.10

5 Performances du Modéele

5.1 Evaluation Finale sur I’Ensemble de Test

Apres la phase de fine-tuning, la performance finale du modele, que nous nommons
MedSum-LongT5, a été mesurée sur l’ensemble de test. Cet ensemble est composé de 2500
exemples jamais vus durant ’entralnement, garantissant une évaluation objective de la ca-
pacité de généralisation du modele. L’évaluation s’est concentrée sur la qualité des résumés
générés a travers les métriques ROUGE, ainsi que sur le loss du modele.

Il est particulierement notable que ces mesures de performance ont été obtenues sur l'infra-
structure haut de gamme utilisée pour I'entrainement, a savoir un GPU NVIDIA A100 (40
Go VRAM). Sur cette configuration, le traitement des 2500 notes de I’ensemble de test a pris
2,185,47 secondes, soit une durée moyenne de seulement 0,87 seconde par résumé.

Les résultats finaux obtenus sur I'ensemble de test sont synthétisés dans le tableau [3.2]

TABLE 3.2 — Scores et métriques de performance du modele MedSum-LongT5 sur ’ensemble de
test.

Métrique de Qualité (ROUGE) Score Obtenu

ROUGE-1 52,59 %
ROUGE-2 35,31 %
ROUGE-L 42,92 %
Métrique de loss Valeur
Test Loss 0,4605

Métriques de Performance Valeur
Temps d’inférence total 2185,47 s
Temps d’inférence moyen 0,87 s

L’analyse de ces métriques permet de tirer plusieurs conclusions sur la performance du

modele :

o Un score ROUGE-1 de 52,59 % indique une excellente superposition lexicale. Cela si-

gnifie que plus de la moitié des mots présents dans les résumés de référence se retrouvent
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dans les résumés générés par le modele. Ce score élevé suggere que le modele est capable

de sélectionner et de réutiliser le vocabulaire médical pertinent et les termes clés.

o Le score ROUGE-2, qui s’éleve a 35,31 %, est particulierement significatif. En mesurant
la correspondance des paires de mots (bigrammes), il montre que le modeéle ne se contente
pas de reprendre des mots isolés, mais qu’il parvient a préserver des segments de phrases

et des collocations courtes, ce qui est un indicateur de cohérence locale.

o Le score ROUGE-L atteint 42,92 %. Cette métrique évalue la plus longue sous-séquence
commune, ce qui reflete la capacité du modele a maintenir une structure de phrase similaire
a celle des résumés de référence. Un bon score ROUGE-L indique que les résumés générés
sont non seulement pertinents en termes de mots, mais aussi fluides et structurellement

cohérents.

Enfin, Le test loss est de 0,46, une valeur tres proche de la wvalidation loss finale (vue a
la section précédente). Cela confirme I'absence de sur-apprentissage et la bonne capacité de
généralisation du modele sur des données entierement nouvelles.

En synthese, ces résultats démontrent la robustesse du modele MedSum-LongT5. Il produit
des résumés qui sont non seulement fideéles au contenu lexical (ROUGE-1), mais aussi cohérents
au niveau des phrases (ROUGE-2) et structurellement bien formés (ROUGE-L), validant ainsi

I’efficacité de notre approche de fine-tuning.

5.2 Comparaison avec des modeles non fine-tunés (baselines)

Avant de comparer les performances, nous présentons brievement les modeles inclus dans

cette évaluation (qui sont tous des modeles baseline :

e MedSum-LongT5 : Il s’agit de notre modele principal, basé sur LongTh, ayant subi un

fine-tuning sur les rapports de sortie médicaux extraits de la base MIMIC-IV.

e MedSum-T5 : Un second modele que nous avons nous-mémes fine-tuné, basé sur T5-base,
entrainé sur les mémes données médicales que MedSum-LongT5, mais uniquement sur les
exemples dont la longueur d’entrée est inférieure a 512 tokens. Cette limitation impose
une troncature du contexte pour les documents plus longs, ce qui peut impacter la qualité

du résumé.

. LongTS—baseE] : Variante de LongTh pré-entrainée sur des données générales, sans spécia-

lisation médicale ni fine-tuning sur le corpus cible [9].

. BART—large—CNNE] : Modele de génération de texte pré-entrainé sur les jeux de données
journalistiques CNN /DailyMail, congu pour le résumé automatique en langue naturelle
31].

Le tableau présente les métriques d’évaluation (test loss et scores ROUGE) pour chacun
des modeles. On observe que le modele MedSum-LongT5 (LongT5-base adapté au domaine

médical) obtient la test loss la plus faible ainsi que les scores ROUGE les plus

2. https://huggingface.co/google/long-t5-tglobal-base
3. https://huggingface.co/facebook/bart-large-cnn
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élevés. Ces résultats indiquent une qualité de résumé nettement améliorée par rapport aux
modeles non adaptés ou aux baselines génériques. Par exemple, MedSum-LongT5 dépasse le
modele LongT5-base non fine-tuné, ce qui illustre l'intérét du fine-tuning dans le domaine

médical et l'efficacité de la variante LongTh pour gérer des textes longs.

Modele Test Loss ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
BART-large-CNN 1.6944 35.9139 18.3085 25.0999
LongT5-base 1.2479 26.6719 13.8447 18.5348
MedSum-T5(ours) 0.9117 52.6865 34.9804 43.8119

MedSum-LongT5(ours) 0.4605 52.5931 35.3102 42.9214

TABLE 3.3 — Performances comparatives des quatre modeles sur le jeu de test (2500 exemples).

MedSum-LongT5 vs LongT5-base Le modele de base LongT5-base, n’ayant pas bénéficié d'un
entrainement sur des données médicales spécifiques, affiche des performances inférieures (loss
plus élevée, ROUGE plus bas). En particulier, I’écart en ROUGE-2 est notable, ce qui traduit
une moindre précision dans la capture des informations clés bivalentes. Le fine-tuning médical de
MedSum-LongT5 lui permet d’apprendre le vocabulaire et les tournures spécifiques au domaine
(meilleure qualité sémantique) et d’optimiser les pondérations sur des exemples cliniques. De
plus, LongT5-base profite intrinsequement de sa capacité a traiter de longues séquences d’entrée
sans tronquer le texte [120]. Ainsi, MedSum-LongT5 bénéficie a la fois de I'architecture adaptée
aux longues entrées et du fine-tuning spécialisé, ce qui justifie son gain de performance par

rapport a LongT5-base.

MedSum-LongT5 vs BART-large-CNN BART-large-CNN atteint de bonnes performances de
base en résumé généraliste, mais il n’a pas été conc¢u pour le domaine médical ni pour des sé-
quences excessivement longues. MedSum-LongT5 le devance en ROUGE-1 et ROUGE-2, ce qui
reflete une meilleure adéquation au contenu du domaine de la santé et a la complexité séman-
tique des rapports médicaux. Le fine-tuning sur un corpus médical confére a MedSum-LongT5
une précision supérieure dans la retranscription des faits cliniques, comme le soulignent les
récents travaux montrant qu'un LLM adapté sur des données cliniques obtient des résumés

souvent au moins aussi bons que ceux d’experts humains.

MedSum-LongT5 vs MedSum-T5 Les deux modeles ont bénéficié d'un fine-tuning médical, mais
MedSum-T5 utilise ’architecture T5-base d’origine, limitée a une longueur d’entrée maximale
(généralement 512 tokens). En pratique, si un document médical dépasse cette longueur, le
reste est tronqué, entrainant une perte d’information potentiellement critique. Cette contrainte
réduit la qualité finale du résumé, surtout pour le ROUGE-2 et le ROUGE-L, qui dépendent
de la continuité sémantique du texte. MedSum-LongT5, au contraire, peut ingérer de plus larges
extraits (grace a le global attention) et éviter les pertes de données. En résumé, MedSum-LongT5
combine la pertinence du fine-tuning avec la puissance d’'un modele capable de traiter de longues
entrées, ce qui se traduit par des gains significatifs en précision et en qualité sémantique par

rapport a MedSum-T5.
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Ces observations confirment que les améliorations observées (loss réduit et scores
ROUGE supérieurs) sont dues a la spécialisation du modéle et a son architecture.
D’une part, le fine-tuning sur des textes médicaux permet au modele d’apprendre le
jargon et les concepts propres au domaine. D’autre part, le bénéfice du traitement de sé-
quences longues se traduit par une meilleure cohérence globale, expliquant les performances
supérieures de MedSum-LongT5 sur l’ensemble des métriques.

Performances comparatives des modéles sur le jeu de test (2500 exemples)

169

B Test Loss (x50)
m ROUGE-1
I ROUGE-2
I ROUGE-L

801

Scores (Test Loss normalisée et ROUGE en %)

o 15
Nﬂ“a‘qe c wed? ol
o
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FIGURE 3.3 — Comparaison des performances (Test Loss, ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L)
pour les quatre modeles évalués.

6 Analyse Qualitative et Expérimentation Interactive

Apres avoir évalué les performances quantitatives du modele, cette section propose une ana-
lyse qualitative détaillée pour illustrer concretement ses forces et ses faiblesses. Nous présentons
d’abord un exemple de génération issu d'un cas clinique du jeu de test, avant de discuter des

tendances générales observées et du temps de génération sur un ordinateur personnel.

6.1 Exemple Illustratif de Génération sur un Cas Clinique

Le tableau [3.4] présente un cas typique soumis au modele MedSum-LongT5 via notre interface
d’expérimentation.
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Entrée (input) | <MAJOR SURGICAL OR INVASIVE PROCEDURE>___: Left
craniotomy for aneurysm clipping <HISTORY OF
PRESENT ILLNESS>___ year old male with several
episodes of nonspecific feeling unwell over

the past several months; evaluation of this
revealed a 4-5mm left MCA aneurysm He presents
today for elective left craniotomy for aneurysm
clipping. <PERTINENT RESULTS>Please see OMR for
pertinent lab and imaging results. <DISCHARGE
MEDICATIONS>1. Docusate Sodium 100 mg PO BID

2. LevETIRAcetam 500 mg PO BID Duration: 7 Days

RX *levetiracetam 500 mg 1 tablet(s) by mouth

BID. Disp #*10 Tablet Refills: *0 3. OxyCODONE
(Immediate Release) 5 mg PO Q6H: PRN pain Hold for
sedation. Do not drive while taking. RX *oxycodone
5 mg 1 tablet(s) by mouth every six (6) hours

Disp #%15 Tablet Refills: *0 4. Acetaminophen
325-650 mg PO Q6H: PRN fever or pain 5. Diltiazem
Extended-Release 240 mg PO DAILY 6. Pravastatin 20
mg PO QPM 7. Sertraline 50 mg PO DAILY <DISCHARGE
DIAGNOSIS>Cerebral aneurysm

Résumé  hu- | The patient presented for elective left craniotomy for aneu-
main rysm clipping. Postoperative medications included docusate
sodium, levetiracetam, oxycodone, acetaminophen, diltiazem,
pravastatin, and sertraline. Discharge diagnosis : Cerebral
aneurysm.

Résumé gé- | The patient was admitted for elective left craniotomy for
néré aneurysm clipping. Discharge medications included Docusate
Sodium, LevETIRAcetam, OxyCODONE, Acetaminophen,
Diltiazem Extended-Release, Pravastatin, and Sertraline.

TABLE 3.4 — Exemple de génération de résumé par le modele a partir d’un cas clinique réel.

Analyse comparative de ’exemple. Le résumé généré est globalement fidele. Il reprend
correctement la procédure principale (craniotomie) et la liste complete des médicaments. Ce-
pendant, il omet le diagnostic de sortie explicite ("Cerebral aneurysm"), bien que I'information
soit implicite. Cette observation ponctuelle illustre une tendance générale : le modele excelle
a extraire des listes et des faits, mais peut parfois manquer des éléments de contexte ou de

conclusion.

6.2 Synthese des Forces et Limites Observées

En élargissant 'analyse a plusieurs exemples via 'interface (figures , hous pouvons
synthétiser les points forts et les faiblesses récurrentes du modele.

6.2.0.1 Points forts Le modele démontre une excellente capacité a identifier les informa-

tions structurées comme les diagnostics principaux, les interventions chirurgicales et
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les listes de médicaments. De plus, les résumés suivent souvent une structure logique

(historique — traitement — sortie), ce qui les rend cohérents et faciles a lire.

6.2.0.2 Faiblesses fréquentes Trois types d’erreurs principaux ont été identifiés : les hal-
lucinations factuelles (ajout d’éléments absents de la source), 'omission d’informations
critiques (comme des résultats biologiques pertinents), et des problémes de syntaxe mineurs

(phrases incompleétes ou confuses).

6.3 Performance en Déploiement Local

Les tests interactifs ont également permis de mesurer la performance du modele sur 'or-
dinateur personnel (avec GPU RTX 2050), simulant une condition d’utilisation réelle. Sur des
textes d’entrée de longueur variable (400 a 2000 tokens), le temps moyen pour générer un
résumé est de 98,93 secondes.

Cette durée, supérieure aux 0,87 seconde mesurées sur le GPU A100, illustre le compromis
entre la performance sur une infrastructure de recherche et celle sur du matériel grand public.
Ce temps reste néanmoins acceptable pour une application ou le résumé est généré en tache de

fond, sans nécessiter une réponse instantanée.

7 Discussion Générale et Perspectives

L’évaluation de notre modele MedSum-LongT5 a démontré des performances quantitatives
et qualitatives solides. Cette section vise a synthétiser ces résultats, a discuter des forces et des

limites de I'approche, et a tracer des pistes d’amélioration directes pour les travaux futurs.

Synthese et interprétation des performances Notre approche, centrée sur le fine-tuning
d’un modele spécialisé pour les textes longs, s’est avérée étre une stratégie gagnante. Les per-
formances finales sur I’ensemble de test, avec des scores atteignant 52,59 % pour ROUGE-1
et 35,31 % pour ROUGE-2, attestent de la capacité du modele a générer des résumés fideles
et de haute qualité. Ce succes repose sur deux piliers : premierement, le fine-tuning sur des
données médicales a permis au modele d’acquérir le vocabulaire et la structure syntaxique
des rapports cliniques ; deuxiemement, I’architecture de LongT5 a été cruciale pour assurer
la cohérence et la couverture des informations en gérant efficacement le contexte sur de longues

séquences.

Limites identifiées et pistes d’amélioration techniques Malgré ces succes, notre analyse

met en évidence des limites concretes qui constituent des axes d’amélioration immédiats :

» Biais et généralisation des données : Le corpus MIMIC-IV, bien que riche, est géo-
graphiquement et institutionnellement limité, ce qui peut affecter la robustesse du modele

sur des données différentes et sur des cas cliniques rares.

o Coliit computationnel : L’architecture de LongT5 reste gourmande en ressources GPU,

ce qui peut étre un frein a son déploiement ou a des ré-entralnements fréquents.
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§ 9 Générateur de Résumés Cliniques

5 RESUME MODELE

r @ TEXTE CLINIQUE INPUT

Reports a recent history of CP while on vacationin ______ but did not want to come
home from vacation. In ED at OSH Trop 1.84. EKG with ST elevation in lead lll only and
he received NGT and aspirin with resolution in pain. . In the ED, initial vitals were 100 %
on 2inc, bp 124/62, hr 67 sinus, afebrile. He received heparin bolus: 4000 bolus at
12noon, gtt at 23cc/hr; 1140u/hr, asa 325mg daily, sl ntg x 1, plavix 600mg, lipitor 80mg
. He presents to floor s/p cardiac catherization where a DES (promus) was placed to
distal RCA (2.5mmx23mm) and LAD (2.5mm x 18mm). He is in stable condition on the
floor without complaints. Dressing site appears intact. . Cardiac review of systems is
notable for absence of dyspnea on exertion, paroxysmal nocturnal dyspnea, orthopnea,
ankle edema, palpitations, syncope or presyncope. <PERTINENT
RESULTS>Admission Labs: (OSH) glucose: 265 at 1045 am wbc 9.3, hct 39.9, plt 286
INR: 1.14 na 135, K 4.6, bun 18, creat 0.9 Radiology Results: cxr: negative S/P Cath
Labs: 10: 00PM BLOOD WBC-8.4 RBC-3.77* Hgb-11.9* Hct-36.5* MCV-97

The patient, with DM Il, HTN, and HLD, presented with chest pain radiating down both
arms and back. Initial vitals in the ED were 100 % on 2Inc, bp 124/62, hr 67 sinus,
afebrile. He received heparin bolus, gtt at 23cc/hr, asa 325mg daily, sl ntg x 1, plavix
600mg, lipitor 80mg. Cardiac catheterization showed a 90% lesion in septal portion
distal to ___ septal branch, LCx 50% lesion of Major OM2, RCA subtotal occlusion with
thrombus, and DES (Promus 2.6mm x 23mm) to RCA. Discharge medications
included atorvastatin, aspirin, clopidogrel, lisinopril, metformin, glycoburide, metoprolol
succinate, and Nitroglycerin. Primary discharge diagnosis was non-ST segment
elevation myocardial infarction and coronary artery disease s/p cardiac catheterization.
Secondary diagnoses included DM Ill non-insulin dependent, HTB, andHLD.

MCH-31.5 MCHC-326 RDW-12.7Plt______ 06: 04AMBLOOD ___PTT-260
10: 00PM BLOOD Glucose-352* UreaN-18 Creat-1.1 Na-137 K-4.4 Cl-101 HCO3-23
AnGap-17 ___10: 00PM BLOOD CK-MB-70* ___ 10: 00PM BLOOD Calcium-9.1
Phos-3.6 Mg-1.3* Discharge Labs: ___ 06: 04AM BLOOD WBC-8.2 RBC-3.75*
Hgb-12.4* Hct-36.7* MCV-98 MCH-33.0* MCHC-33.7 RDW-12.8 Pit ___ ___ 06: 04AM
BLOOD Glucose-190* UreaN-19 Creat-1.2 Na-140 K-4.5 CI-102 HCO3-29 AnGap-14
___06: 04AM BLOOD CK-MB-39* cTropnT-1.90* ___ 06: 04AM BLOOD Calcium-9.2
Phos-4.3 Mg-1.6 CARDIAC CATH ___: LAD 90% lesion in septal portion distalto ___
septal branch. LCx 50% lesion in major OM2. RCA subtotal occlusion with thrombus
just proximal to bifurcation. <DISCHARGE MEDICATIONS>1. atorvastatin 80 mg Tablet
Sig: One (1) Tablet PO DAILY (Daily). Disp: *30 Tablet(s)* Refills: *0* 2. aspirin 325 mg
Tablet Sig: One (1) Tablet PO DAILY (Daily). Disp: *30 Tablet(s)* Refills: *0* 3.
clopidogrel 75 mg Tablet Sig: One (1) Tablet PO DAILY (Daily). Disp: *30 Tablet(s)*
Refills: *0* 4. lisinopril 20 mg Tablet Sig: One (1) Tablet PO DAILY (Daily). 5. metformin

RESUME

___year old patient with DM Il, HTN, HLD without known CAD or prior Ml presented with
chest pain. Initial vitals were 100 % on 2Inc, bp 124/62, hr 67 sinus, afebrile. He
received heparin bolus: 4000 bolus at 12noon, gtt at 23cc/hr; 1140u/hr, asa 325mg
daily, sl ntg x 1, plavix 600mg, lipitor 80mg. He presents s/p cardiac catherization where
a DES (promus) was placed to distal RCA (2.5mmx23mm) and LAD (2.5mm x 18mm).
He is in stable condition on the floor without complaints. Cardiac Cath showed LAD
90% lesion in septal portion distal to ___ septal branch, LCx 50% lesion in major OM2,
and RCA subtotal occlusion with thrombus. Discharge medications include atorvastatin
80 mg, aspirin 325 mg, clopidogrel 75 mg, lisinopril 20 mg, metformin 1,000 mg,
glyburide, metoprolol succinate 25 mg, and nitroglycerin 0.4 mg. Discharge diagnoses
include NSTEMI, CAD s/p cardiac catherization, DM Il, HTN, and HLD.

1,000 mg Tablet Sig: One (1) Tablet PO twice a day. 6. glyburide Oral 7. metoprolol
succinate 25 mg Tablet Extended Release 24 hr Sig: One (1) Tablet Extended Release
24 hr PO once a day. Disp: *30 Tablet Extended Release 24 hr(s)* Refills: *0* 8.
nitraalueerin 0 4 ma Tahlet Sublinanal Sia- One (1) tahlet Sublinanal af as needed for

(a) Exemple Patient A

¢ 9 Générateur de Résumés Cliniques - s} X

r & RESUME MODELE

@ Upload fichier 4 G
The patient presented to the ED with cold for about two weeks and respiratory distress.
She has a history of severe refractory asthma, chronic bronchiolitis / hypersensitivity
pneumonitis on Cellcept, tracheobronchomalacia s/p trachenobronchoplasty,

r@ TEXTE CLINIQUE INPUT

<MAJOR SURGICAL OR INVASIVE PROCEDURE>None <HISTORY OF PRESENT paroxysmal vocal cord dysfunction, Factor V leiden with prior DVT on warfarin, anxiety
ILLNESS>___ with a history of severe refractory asthma, chronic bronchiolitis / and muttiple admissions for dyspnea. She was admitted for observation and was
hypersensitivity pneumonitis on Cellcept, tracheobronchomalacia s/p ) discharged on day after procedure. Initial vital signs included a temperature of 98.1,
tracheobronchoplasty on __and again __, paroxysmal vocal cord dysfunction, Factor heart rate of 100, blood pressure of 100/81, respiratory rate of 24, and oxygen saturation
V leiden w@h prior DVT on warfarin, anxiety and multiple admissions for dyspnea of 100% on room air. Labs showed Hb 10.0. CXR showed no acute cardiopulmonary
(recently discharged on ___ who presented to the ED on _ with cold for about two process. CTAbL showed auditory exhaling forcefully, loudly. Discharge medications
weeks and respiratory distress. Pt last admitted from __to __ for port placement and included Cefpodoxime Proxetil, Albuterol, FLUoxetine, GuaiFENesin ER, LORazepam,
had respiratory distress after anesthesia. She was admitted for observation and was mometasone-formoterol, Montelukast, Mycophenolate Mofetil, Pantoprazole, Sodium
discharged on day after procedure. She was intubated many times for these episodes Chloride 3% Inhalation Soln, Tiotropium Bromide, TraZODone, and Warfarin. Primary
of respiratory distress. In ED initial VS: 98.1 100 100/81 24 99% RA Exam: General: Pt discharge diagnosis was Tracheobroncholalacia Severe asthma and secondary

in distress, anxious intermittently tearful/ trying to talk through coughing Cardiac: diagnoses were factor V Leiden Anxiety.

tachycardiic 100s-120s Lungs: CTAbL. Audibly exhaling forcefully, loudly. Labs

significant for: Hb 10.0 Patient was given: 2 grams IV magnesium x2, 2 grams IV -
lorazepam, Albuterol nebulizer x2, ipratroprium nebulizer x2, 1 gram IV nxi, . RESUME HU

MMF 1500 mg x1, Guaifenesin-codeine, IV methyl prednisolone 60 mg Imaging notable 2 e

for: CXR with no acute cardiopulmonary process Consults: Seen by IP: Thought that

her sx may be related to viral URI vs. exacerbation of paroxysmal vocal cord The patient presented to the ED with a history of severe refractory asthma, chronic
dysfunction, less likely acute exacerbation of TBM. They recommended admission to bronchiolifs/hypersensitivity pneumonitis on Cellcept, tracheobronchomalacia s/p
MICU for monitoring with steroid burst, scheduled nebs and CT chest if sx don't tracheobronchoplasty, paroxysmal vocal cord dysfunction, Factor V Leiden with prior
improve. In the ED, attempted to wean off of BIPAP but patient did have desaturations DVT on warfarin, and anxiety. She reported a cold for about two weeks and respiratory
into the middle ___ V'S prior to transfer: 107 131/74 22 99% bipap On arrival to the distress. She was recently discharged on __. In the ED, she was noted to be in
MICU, pt notes five days of worsening shortness of breath. Started with cold like sx with distress and anxious. Initial vitals were significant for Hb 10.0. She received IV

non productive cough, congestion, runny nose and mild wheezing. Has been coughing magnesium, IV albuterol and ipratroprium nebulizers, and IV methyl prednisolone

so much that she has passed out. No fevers or chills. No sick contacts. Feels like she Admitted to MICU for monitoring. She reported worsening shortness of breath for five
was getting SOB more quickly with activity. No CP, ___ swelling. No recent prolonged days, starting with cold-like symptoms. She underwent silicone Y stent placement for
immobilization. She does report sx have improved since coming to the hospital. Of recurrent severe RMSB and moderate LMSB TBM. Stent was removed after follow up
note, pt admitted from ___to ___ with dyspnea. She underwent stent placement during clinic visit where pt reported continued sx of SOB. Admission labs showed WBC 8.6,
this admission by IP (Y stent by IP team on ___. She underwent silicone Y stent RBC 4.90, Hgb 10.0, Hct 35.6, MCV 73, MCH 20.4, MCHC 28.1, RDW 19.9, Lactate 3.2.
placement ___for recurrent severe RMSB and moderate LMSB TBM. She noted Discharge labs showed WBC 8.1, RBC 4.38, Hgb 9.3, Hct 31.8, MCV 73, MCH 21.2,
significant improvement in her breathing after placement. Due to coughing fits MCHC 29.2, RDW 21.1. CXR showed no acute cardiopulmonary process. Discharge
micne nlinnina che wae taken hack ta tha OR an for claanait and included Ci ne. OxvCODONE. Acetaminophen. Albuterol.

(b) Exemple Patient B

FIGURE 3.4 — Interface de test interactif développée.

o Fiabilité factuelle : L’analyse qualitative a révélé des cas, bien que modérés, d’hallu-
cinations ou d’omissions d’informations, ce qui est une barriére pour une utilisation

clinique non supervisée.

Face a ces constats, plusieurs perspectives techniques peuvent étre envisagées pour renforcer

le modele :

1. Enrichissement et augmentation du corpus : Intégrer des données multi-centriques
pour améliorer la généralisation et appliquer des stratégies d’augmentation de données

pour mieux traiter les cas rares.

2. Optimisation de D’architecture et de ’inférence : Explorer des techniques de com-
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pression de modele, comme la quantification[f] ou la distillation[’] pour réduire 1'em-

preinte mémoire et le colit computationnel sans sacrifier significativement la performance.

3. Amélioration de la fidélité et du pilotage : Expérimenter des techniques de prompt
engineering plus avancées pour mieux contraindre la génération et réduire les hallucina-
tions. Un cycle d’apprentissage continu, basé sur les retours d’experts, pourrait également

corriger les biais de maniere itérative.

Implications et conclusion de 1’étude FEn conclusion, ce travail valide l'efficacité d’un
modele de type Transformer, spécialisé et adapté aux textes longs, pour la synthese de I'in-
formation médicale. En dépit des limites identifiées, MedSum-LongT5 représente une avancée
significative. Les résultats confirment que notre approche répond a 1’objectif principal de ce
travail : construire un systeme performant pour le résumé automatique de rapports médicaux
complexes. Le modele constitue ainsi une base solide, prometteuse pour des applications cli-
niques assistées par I'IA, a condition de maintenir une supervision humaine pour valider les cas

critiques.

8 Conclusion

Ce chapitre a présenté une évaluation exhaustive du modele MedSum-LongT5. L’analyse
confirme que le fine-tuning spécialisé sur le corpus MIMIC-IV a permis d’atteindre des perfor-
mances robustes, comme en témoignent les scores ROUGE élevés qui surpassent les modeles
de référence. Sur le plan qualitatif, le modele a démontré sa capacité a extraire I'information
clinique essentielle avec une structure cohérente, bien que des limites subsistent, notamment en
matiere de généralisation, de couverture des cas rares et de coflit computationnel.

Dans I’ensemble, ces observations confirment que I’objectif principal de ce mémoire
— construire un modele performant pour le résumé automatique de rapports mé-
dicaux complexes — a été atteint. Le modele proposé se révele prometteur pour des
applications cliniques assistées par I'TA, & condition de prévoir une supervision humaine pour
valider les cas critiques.

Enfin, cette évaluation ouvre la voie vers des pistes d’amélioration et d’intégration, qui
seront discutées dans le chapitre suivant dédié a la conclusion générale et aux perspectives

futures.

4. La quantification consiste & réduire la précision des poids et des activations du modeéle (par exemple de 32
bits & 8 bits), afin de diminuer la taille mémoire et d’accélérer I'inférence sur des appareils & ressources limitées.

5. La distillation de connaissances (knowledge distillation) est une méthode d’apprentissage supervisé qui
consiste & entrainer un modele plus petit (étudiant) a imiter les prédictions d’un modeéle plus grand (enseignant),
introduite par Hinton et al. [T21].

o8



Conclusion Générale

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la problématique de 'automatisation de
I’analyse des dossiers médicaux, un enjeu majeur pour l'optimisation de la prise de décision
clinique. Nous avons proposé et validé une approche basée sur le fine-tuning d’un modele de
langage spécialisé pour générer des résumés de notes cliniques. Nous cléturons ce document par
une synthese des contributions apportées, une discussion des perspectives de recherche futures,

et un résumé des connaissances acquises durant ce travail.

Contributions

L’apport principal de ce travail réside dans le développement d'un systeme pour le résumé

de textes médicaux longs. Nos contributions peuvent étre résumées en trois points :

o« Une méthodologie de traitement robuste : Nous avons mis en place un pipeline
complet, allant d’un prétraitement rigoureux des données du corpus MIMIC-IV a une
stratégie de fine-tuning efficace du modele LongT5 via la méthode LoRA. Cette métho-
dologie inclut une étape originale de génération de résumés cibles par une API LLM pour

garantir une supervision de haute qualité.

e Un modeéle performant et validé : Nous avons produit et évalué le modele
MedSum-LongT5 qui atteint des performances solides sur des données non vues. Avec des
scores de 52,59 % en ROUGE-1, 35,31 % en ROUGE-2 42,92 % en ROUGE-L,
notre modele surpasse significativement les approches de référence, démontrant 'efficacité

de la spécialisation pour les textes longs du domaine médical.

o Une démonstration applicative : Au-dela des métriques, nous avons intégré le modele
final dans une interface graphique fonctionnelle. Cette application démontre la faisabilité
d’un déploiement local et permet une évaluation interactive, illustrant le potentiel pratique

de notre solution dans un environnement clinique simulé.

Perspectives

Ce travail ouvre la voie a plusieurs perspectives d’amélioration et de recherche, a court et

long terme.

Améliorations techniques directes. Pour répondre aux limites identifiées, les prochaines

étapes pourraient se concentrer sur l'optimisation du modele. Des techniques comme la quanti-
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fication ou la distillation de connaissances permettraient de réduire son cotit computation-
nel. Par ailleurs, des stratégies de prompt engineering avancées et l'intégration de boucles
de retour d’experts pourraient améliorer la fidélité factuelle et diminuer les hallucinations.

Axes de recherche futurs. A plus long terme, plusieurs directions de recherche passion-
nantes peuvent étre explorées. On pourrait étendre le systéme a un contexte multimodal,
en lui permettant d’analyser a la fois le texte des notes et les données structurées associées
(résultats biologiques, données démographiques). Enfin, une autre perspective serait de I'adap-
ter pour générer des résumés orientés patient, dans un langage simplifié, afin d’améliorer la

communication médecin-patient.

Acquis Personnels

La réalisation de ce mémoire a été une expérience d’apprentissage riche et formatrice. Sur
le plan technique, ce projet m’a permis de maitriser I’ensemble de la chaine de développe-
ment d’un projet en NLP, depuis la manipulation de grands corpus textuels jusqu’au déploie-
ment d’'un modele de deep learning. J’ai pu acquérir des compétences solides sur des techno-
logies de pointe comme les architectures Transformer, les techniques de fine-tuning efficace
(PEFT /LoRA) et l'utilisation des librairies de 1’écosysteme Hugging Face (transformers,
datasets, evaluate).

Au-dela des aspects techniques, ce travail a renforcé mes capacités en gestion de projet,
et en résolution de problemes complexes. La nécessité de comprendre les enjeux du domaine
médical m’a également appris a dialoguer avec un champ d’expertise différent et a adapter la

technologie pour répondre a des besoins concrets et critiques.
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