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Rappel: type de tâches avec les séries temporelles

Entrée

Sortie

État

     un pour un         un pour plusieurs           plusieurs pour un              plusieurs pour plusieurs            plusieurs pour plusieurs

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf

Chat “Ceci est un chat”

“C’est poilu et j’y 
suis allergique”

Chat

“Ceci est un chat”

“This is a cat” “Miaou Miaou”
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Rappel: type de tâches avec les séries temporelles
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Génération de note clinique 
à partir d’image  



Réseaux de neurones récurrents

Un RNN applique une fonction à une séquence d’entrée [x1, x2, …, xT], pour 
produire une séquence de sortie [y1, y2, …, yT], en maintenant un état 

interne [h1, h2, …, hT].

Image du blog de Christopher Olah, diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent

Séquence de sortie

Etat interne

Séquence d’entrée
xt

yt

ht



Réseaux de neurones récurrents

Image du blog de Christopher Olah, diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent

● La version la plus simple:

● W, U et V sont les paramètres du 
réseau.

➢ Ils sont partagés à travers le 
temps.

xt

yt

ht

U

V

W



Déroulement dans le temps

Les paramètres sont partagés à travers le temps!

Image du blogue de Christopher Olah, diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
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Déroulement dans le temps
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On peut être créatif !

diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
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Pile de RNNs RNN Bidirectionnel



Problème avec le RNN basic

diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent

La nuance de gris montre l’influence de l’entrée du RNN au temps 1. Elle décroît 
au cours du temps, comme le RNN oublie peu à peu sa première entrée.



Problème avec le RNN basic

diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent

En ajoutant 3 gates (o ouvert; - fermé), qui contrôlent l’entrée, la sortie et 
l’effacement de l’état, on peut retenir et propager l’information dans le temps.



Long Short-Term Memory (LSTM)

Image du blogue de Christopher Olah
diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
Hochreiter et al., Long short-term memory, Neural Computation 1997

Réduction du problème de dissipation avec un mécanisme de gates et une 
cellule mémoire.
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Cellule mémoire



Gated Recurrent Unit (GRU)

Image du blogue de Christopher Olah
diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
Chung et al.: Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling

● Une variante populaire de la LSTM.

➢ Pas de cellule mémoire explicite.

➢ Input et forget gates combinées.

● En pratique, performances égales à la 
LSTM.

➢ Plus rapide à calculer.
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Séquence de sortie

● Prédire la probabilité d’un événement futur
● On doit s’entendre sur une définition!

x0xt
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1975 - CIM-9 - (OMS)

1990 - CIM-10 - (OMS)

2019 - CIM-11 - (OMS)

CIM (Classification Internationale des Maladies)

La Classification internationale des maladies (CIM) est une classification médicale codifiée 
classifiant les maladies et une très vaste variété de signes, symptômes, lésions traumatiques, 
empoisonnements, circonstances sociales et causes externes de blessures ou de maladies.
Elle est publiée par l'Organisation mondiale de la santé (OMS) et est mondialement utilisée 
pour l'enregistrement des causes de morbidité et de mortalité touchant le domaine de la 
médecine.

“Bientôt!”



CIM-9 (Classification Internationale des Maladies)

Exemples de codes CIM-9:

786     Symptoms involving respiratory system and other chest symptoms
786.0   Dyspnea and respiratory abnormalities
786.1   Stridor
786.2   Cough
786.3   Hemoptysis
786.4   Abnormal sputum
786.5   Chest pain
786.6   Swelling, mass or lump in chest
786.7   Abnormal chest sounds
786.8   Hiccough
786.9   Other

ftp://ftp.cdc.gov/pub/Health_Statistics/NCHS/Publications/ICD9-CM/2011



CIM-9 (Classification Internationale des Maladies)

Exemples de code CIM-9 (786.5, Chest pain)

Cardialgia (see also Pain, precordial) 786.51
Diaphragmalgia 786.52
chest 786.59
anginoid (see also Pain, precordial) 786.51
chest (central) 786.50
atypical 786.59
midsternal 786.51
musculoskeletal 786.59
noncardiac 786.59
substernal 786.51
wall (anterior) 786.52
costochondral 786.52
diaphragm 786.52
heart (see also Pain, precordial) 786.51
intercostal 786.59
over heart (see also Pain, precordial) 786.51
pericardial (see also Pain, precordial) 786.51

pleura, pleural, pleuritic 786.52
precordial (region) 786.51
respiration 786.52
retrosternal 786.51
rib 786.50
substernal 786.51
respiration 786.52
Pleuralgia 786.52
Pleurodynia 786.52
Precordial pain 786.51
chest 786.59
Prinzmetal-Massumi syndrome (anterior chest wall) 786.52
painful 786.52

Beaucoup de regroupement!



CIM-10 est très détaillé

V97.33XD: Sucked into jet engine, subsequent encounter

V00.15: Heelies Accident 
Applicable To Rolling shoe, Wheeled shoe, Wheelies accident.

Supertypes: 
V00-Y99  External causes of morbidity
V95-V97  Air and space transport accidents
V00  Pedestrian conveyance accident
V00.1  Rolling-type pedestrian conveyance accident



Séquences de sortie

Série de codes médicaux à travers le temps 
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Et les entrées?
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Et les entrées?

● Information demographique
● Signes vitaux

○ Fréquence cardiaque, etc.

● Notes cliniques
● Médications
● etc.

… Des fois!

Figure de Deep EHR: A Survey of Recent Advances in Deep Learning Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis
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Prédiction de la prochaine visite (Doctor AI)

● Codes médicales: CIM-9,  
diagnostiques, procédures, 
médications

● Groupe les codes CIM-9

Codes médicalaux R40000

y = codes médicaux R1778

d = durée écoulée depuis la dernière visite

Choi, Doctor AI: Predicting Clinical Event via Recurrent Neural Networks, 2016

Patients provenant de Sutter Health Palo Alto Medical Foundation



Aller au delà des scores

● Difficile à interpréter (black box)
● Mais! On peut étudier le comportement du modèle

Choi, Doctor AI: Predicting Clinical Event via Recurrent Neural Networks, 2016



Imbalance des classes (Doctor AI)

Marche mieux sur les classes fréquentes

Choi, Doctor AI: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016

Hommes avec 
chromosomes XXY 



Durée des visites (Doctor AI)

Devient meilleur avec le temps (plus prévisibles)

Choi, Doctor AI: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016



Transfert de domaine (Doctor AI)

MIMIC II possède 2,695 patients avec  2+ visites

Démographiques différentes

Choi, Doctor AI: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016



Diagnostique d’une visite

Entrées: Pression sanguine, pH, 
température corporelle, etc…, 
échantillonné à chaque heure.

Sorties: 128 codes, similaire à CIM-9

Learning to Diagnose with LSTM Recurrent neural Networks, 2015

Données: 10 401 épisodes, durée variables. 
Provient de Children’s Hospital LA 

Faible gain



Données manquantes
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?● Remplacer par une valeur spéciale
● Prendre la dernière valeur
● Prendre la moyenne



Données manquantes

Recurrent Neural Networks for multivariate time series with missing values, 2016

Ajout de gates!

Faible gain



Notes cliniques

Mr. Smith is a 63-year-old gentleman with coronary artery 
disease, hypertension, hypercholesterolemia, COPD and 
tobacco abuse. He reports doing well. He did have some more 
knee pain for a few weeks, but this has resolved. He is 
having more trouble with his sinuses. I had started him on 
Flonase back in December. He says this has not really 
helped. Over the past couple weeks he has had significant 
congestion and thick discharge. No fevers or headaches but 
does have diffuse upper right-sided teeth pain. He denies 
any chest pains, palpitations, PND, orthopnea, edema or 
syncope. His breathing is doing fine. No cough. He continues 
to smoke about half-a-pack per day. He plans on trying the 
patches again.



Données: 780 notes (moyenne de 786 notes).

Extraction d’informations à partir de notes cliniques

Entrées: Note clinique

Sorties: Chaque mot appartient à un groupe. 
Médication (Drug name, Dosage, Duration…) 
ou Maladie (ADE, Indication... )

Jagannatha, Bidirectional RNN for Medical Event Detection in Electronic Health Records, 2016



Génération de légendes
z0 z1 z2 z3

s0 s1 s2 s3

A
c2

Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
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 Deux        petits     bateaux   <EOS>
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Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent
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Show, Attend and Tell

Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de l’École d’automne 2018, César Laurent



ChestX-ray 8

Wang, ChestX-ray8: Hospital-scale Chest X-ray Database and Benchmarks on Weakly-Supervised Classification 
and Localization of Common Thorax Diseases, 2017



(Rappel)

● 32,717 patients
● 108,948 X-Rays
● Classes extraite de notes cliniques

AUCs for chaque classes d’un modèle à plusieurs sorties

ChestX-ray 8





Rapports de l’hôpital universitaire de l'Indiana

Images de radiographie pulmonaire du réseau hospitalier de l'Université de l'Indiana



Génération de légendes sur des notes cliniques

Code source: https://github.com/sgrvinod/a-PyTorch-Tutorial-to-Image-Captioning



Génération de légendes sur des notes cliniques

Super générique!

Code source: https://github.com/sgrvinod/a-PyTorch-Tutorial-to-Image-Captioning



Génération de légendes ET classification

Wang, TieNet: Text-Image Embedding Network for Common Thorax Disease Classification 
and Reporting in Chest X-rays, 2018

Attention!
Implication dangereuse!





Questions?


