
Institut 
q u é b é co is  

d ’in t e llig e n ce  
a rt ific ie lle

Ap p lica t io n s : Ext ra c t io n  d e  t e xt e

Jo se p h  P a u l Co h e n , P h D (jo se p h @jo se p h p co h e n .co m )
Ma rg a u x Lu ck, P h D (m a rg a u x.lu ck@m ila .q u e b e c )

1e r d é ce m b re  20 18



Extraction de texte
Revue par Joseph Paul Cohen, PhD

Mila - Institut Québécois d’Intelligence Artificielle 

Sujets:

1. Représentation de concepts médicaux
2. Word2Vec



Où en est la recherche en apprentissage profond ?

[Shickel, Deep EHR : A Survey of Recent Advances in Deep Learning Techniques for Electronic Health Record, 2018]

(~word2vec)

(word2vec)



Représentation de concepts

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.

Note clinique Publication clinique

Représentations pour:

Les patients
Les médecins
Les visites
Les maladies
Les médicaments
Les symptômes

Utile pour comprendre les 
similitudes ou faire des 

prédictions semi-supervisées !



Word Embeddings for Biomedical Language 

Extraire les relations 
entre les mots et produire 
une représentation 
latente

Encodage de mots dans le langage biomédical 



Que faire avec l’encodage de mots?

● Nous pouvons les composer pour créer des encodages de paragraphe.
● Utilisation à la place des mots pour un RNNs 
● Augmenter les représentations apprises sur de petits ensembles de données

● `

[Cultural Shift or Linguistic Drift, Hamilton, 2016]

Étudiez la variation de sens entre deux 
textes (ou hôpitaux, ou médecins) ?

[Pennington, 2014][Mikolov, 2013]

Étudier la compositionnalité de 
l’espace latent appris



Représentation des mots

Encodage One-hot : vecteur binaire par mots

Exemple : 
chat = [0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 … 0]
chien = [0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 … 0]
maison = [1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 … 0]



word2vec

impliquant le système respiratoire et d'autres symptômes thoraciques
Mot cible Mot contextuelMot contextuel

impliquant

doctor

respiratoire

thoracique

système

Mikolov, Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space, 2013

1. Chaque mot est un exemple d’entraînement
2. Chaque mot est utilisé dans de nombreux contextes
3. Le contexte définie chaque mots

contexte fenêtre

impliquant

doctor

respiratoire

thoracique

système
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Apprentissage en cours



roi + (femme - homme) = ?

Le point le plus 
proche est la reine !



Rapports de l’hôpital universitaire de l'Indiana

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

4000 rapports disponibles en format XML !



Hyperparamètres !
En fonction de la configuration du modèle, les encodages peuvent varier :

Aucune information Compression

Nous pouvons varier : 
la dimension de l'encodage, le taux d'apprentissage, les mots-clés, la taille de la fenêtre, etc.



La taille de l’encodage à de l’importance

Dim = 2 Dim = 100

*via t-sne



Sous-ensemble à accès libre de PubMedCentral

Sous-ensemble de fichiers disponibles en libre accès

● Documents disponibles en format PDF ou XML
● 1,25 million d'articles biomédicaux et 2 millions de mots distincts
● Disponible par FTP pour téléchargement en masse
● Les métadonnées comprennent le nom de la revue et l'année.

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist/

Breast Cancer Res. 
Genome Biol.
Arthritis Res.
BMC Cell Biol.
…

Noms des journaux
Exemple de données XML

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist/


Word Embeddings for Biomedical Language 

Wang, A Comparison of Word Embeddings for the Biomedical Natural Language Processing, 2018

Encodage de mots dans le langage biomédical

(Mayo Clinic)

(c) Wikipedia + Gigaword

Les représentations sont 
biaisées par les données.

Nous pouvons l'utiliser à 
notre avantage pour 
contrôler le domaine.



(Mayo Clinic)
Wikipedia + 
Gigaword

Spécifique Général

Exemples de mots médicaux et leurs cinq mots similaires basés sur chaque corpus de texte de formation

Le nom complet du 
diabète est "diabète 

mellitus"

Selon certains articles, les 
diabétiques courent un 

risque accru d'hypertension 
(hypertension artérielle)

Un type d'ulcère 
gastro-duodénal Un des 

symptômes est 
un ulcère

Le cancer du côlon 
est associé au 

cancer du sein !
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