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|A Génerative, Reseaux Neuronaux et LLMs



Qu'est ce que I'1A generative?

Une branche de 1'TA qui génére du nouvelles données a l'aide de réseaux
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Des données réalistes

L’TA générative désigne un ensemble de modeles capables d’apprendre la

distribution d’une donnée afin de générer de nouveaux échantillons
plausibles.
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Comment un réseau neuronal produit il une distribution de
probabilité ?

Input layer

Input image
Output layer
28 S—# +—— Bird80%
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Dog 10%

Source: Deng et al. 2022
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Comment générer du texte?

I ville

belle
grande
commune
métropole
Nancy
est une
— pizza
1] fleur

Un modéle de langue neuronal génére une phrase mot par mot

e Il produit une distribution de probabilité sur 1'ensemble du
vocabulaire

¢ et sélectionne un mot ayant une probabilité élevée.

e [l prédit le mot suivant a partir des mots précédents (modele auto-
régressif).
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Published in Transactions on Machine Learning Research (08/2022)

Des NLMs aux LLMs
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Post-Processing

GPT3 (2020) -- Apparition des LLMs
e Instruction-Tuning

© 175 m1111ar. ds de parametres Modeles de langage génériques
’ ssffrsre;;ﬁclzoe? nette des — Modeles capables de réaliser
e une grande variété de taches.
e Propriéetes emergentes:
n'émerge qu'a partir d'une e Alignement
certaine taille (e.g., calcul Permet d’adapter les modeéles a
arithmétique) suivre plus fidelement les

instructions humaines.
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LLMs pour le médical

LLMs a usage général
: GPT-5, ChatGPT
Pré-entrainés sur des corpus généraux,
mais étonnamment performants dans le
domaine de la santé

v

Pré-entrainement spécifique au domaine
Textes biomédicaux, notes clinigues, DME

LLMs spécialisés dans le domaine de la

PMC-LLaMA, GatorTronGPT

Pre-entrainés sur des corpus biomédicaux, des
notes cliniques, des ensembles de données de
santé et des dossiers médicaux électroniques

(DME)

v

Réglage par instructions
Taches cliniques

|

Alignement

Adapter les résultats aux normes
cliniques, aux préférences des
patients et aux exigences de sécurité

Applications

Aide a la décision clinique
Enseignement et formation
Communication avec les patients
Analyse de la littérature médicale
Soutien & la recherche
Découverte de meédicaments
Documentation clinique et soutien
administratif
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Applications dans le domaine de |a santé

Aide a la décision clinique

e GatoTron (NIH) analyse les dossiers médicaux électroniques afin de
détecter d'éventuelles interactions médicamenteuses

Enseignement et formation

e Génération de contenu pédagogique personnalisé avec retour
d'information immeédiat

e Lasimulation de consultations patients donne aux étudiants 1'occasion de
développer leurs capacités de raisonnement clinique dans un
environnement sar et controlé

Communication avec les patients

e Les assistants médicaux virtuels peuvent faciliter le triage des patients,
I'évaluation des symptémes et l'orientation vers les soins appropriés
(chatbot Florence du NHS et le chatbot de Babylon Health)
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Applications dans le domaine de |a santé

Analyse et synthése de la littérature médicale

e aident les professionnels de santé a se tenir informés des derniéeres
avancées et des pratiques

Soutien a la recherche

e Accélérent les découvertes en analysant de vastes ensembles de données
issues de dossiers médicaux, d'essais cliniques et de la littérature
scientifique.

e Permettent d'identifier de nouveaux traitements potentiels, de mettre

au point des thérapies efficaces et de comprendre les mécanismes des
maladies

Documentation clinique et assistance aux taches administratives.

e Rédaction de rapports, organisation et synthese des informations relatives
aux patients
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Défis et limites des LLMs dans le domaine de la santé

Techniques

Hallucinations : génération d’informations plausibles mais factuellement
erronées

Perte d'information

Compréhension contextuelle limitée et lacunes dans les connaissances
Exigences informatiques et consommation d’énergie

Latence des réponses du modele, problématique dans les cas urgents

Biais et équité en matiere de santé

Risque de perpétuer les biais issus des données médicales historiques
Exacerbation des inégalités en matiere de santé
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Défis et limites des LLMs dans le domaine de la santé

Considérations éthiques et gouvernance

e Préoccupations relatives a la vie privée des patients et respect des
réglementations

e Consentement éclairé et transparence

e Responsabilité

Intégration dans le flux de travail clinique

e Perturbation des routines et des environnements cliniques existants
e Interprétabilité avec les systemes de dossiers médicaux électroniques
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LLMs, confidentialité des données des patients, extraction
dinformations et génération de données synthétiques



Extraction d Information

-z

Document numérisé:

Texte anatomopathologique

CONCLUSIONS : CIM-10 C50.9 — Tumeur maligne du
in, SAl

Segmentectomie mammaire droite et ganglion sentinelle . al

Exérése histologiquement compléte d'un ADENOCARCINOME PEU e voment  Tumorectomie

DIFFERENCIE D'ORIGINE CANALAIRE mesurant 2.8 cm de grand axe.

SBR Il (3-2-3) Latéralité Droite

Absence d'envahissement métastatique du ganglion lymphatique

p X A ; - . x Adeé :
sentinelle aprés protocole immunohistochimique. Histologie enocarcinome

Une étude immunohistochimique a la recherche d'une surexpression l
de la Protéine HER?2 sera effectuée. Elle fera I'objet d'une réponse
séparée. | Grade SBRII (3-2-3)

Taille tumorale 2.8 cm

Ganglions (0/1)

A

E

RP
Codes couleur = valeurs repérées dans |e texte

T.prélévement Ganglions Histologie Taille Grade B Re/Rp HER2

Rapports d'anatomopathologie — 13 clinical variables

3,880 dossiers de patientes atteintes d’'un cancer du sein
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Données réelles

Rapports

e Comptes rendus d’anatomopathologie rédigés par des médecins des
quatre cliniques concernant des patientes atteintes d’un cancer du sein.

Données

e Treize variables cliniques
incluant notamment le
diagnostic, la taille et la
localisation de la tumeur, ainsi
que le statut des récepteurs aux
cestrogenes

Attribute Type Description / Possible values

Test used for diagnosis Enumerate lumpectomy: biopsy: mastectomy; surgical exci-
sion: lymph node dissection

Morphology Enumerate Morphology code according to the International
Classification of Diseases for Oncology (ICD-
0), French version

SBR grade Enumerate Scarff-Bloom-Richardson (SBR) grade: SBR 1;
SBR 2: SBR 3

Tumor size Numeric Tumor size (usually expressed in millimeters or
centimeters)

Clear margins Enumerate yes: no. Indicates whether healthy tissue sur-
rounds the excised tumor

Number of lymph nodes taken | Numeric Total number of lymph nodes removed during
surgery

Number of lymph nodes af-| Numeric Number of lymph nodes showing tumor involve-

fected ment

Presence of lymphovascular in-| Enumerate yes: no. Indicates tumor invasion of lymphatic

vasion or blood vessels

Presence of extracapsular tumor | Enumerate yes: no. Indicates tumor extension beyond the

spread lymph node capsule

Estrogen receptor status Enumerate positive; negative

Progesterone receptor status Enumerate positive; negative

HER?2 status Enumerate Human epidermal growth factor receptor 2: pos-
itive; negative

Ki-67 percentage Numeric Percentage of Ki-67 nuclear protein expression
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Traitement des données réelles conforme au RGPD

Pseudonymisation des donnees

Information des patients

Dépot d'un projet conforme a la méthodologie de référence MR-004 de la
CNIL sur les site web du Health Data Hub

Traitement des données effectué localement au sein de ’infrastructure du
groupe U2R.
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Générer des paires « rapport-données »

Ftape 1: génération de données synthétiques

e Utilisation d'un synthétiseur de données tabulaires pour générer des
données synthétiques (ensembles de 13 paires variable-valeur)
e — Cela préserve la confidentialité des données patients

Etape 2 : génération des rapports a partir des données synthétiques

e Distillation de connaissances basée sur les données a partir de 4 modeles
de langage (LLM)
e — Cela favorise la diversité des rapports

17 /24



Générer des données synthetiques

Comparaison de 4 synthésiseurs de données tabulaires

Metric \ Synthesizer|Gaussian Copula CTGAN PATE-GAN MST

Fidelity

Overall Accuracy 86.59% 74.57T% 82.56% 92.22%
Accuracy - Univariate 96.57% 86.68% 93.46% 98.36%
Accuracy - Bivariate 86.46% 74.17% 82.31%  92.22%
Accuracy - Trivariate 76.72% 62.86% 71.87% 86.07%
Similarity

Cosine Similarity 0.984 0.886 0.973 0.999
Novelty

1 % Identical Matches 5.85% 1.76% 3.68% 17.62%
T NNDR 0.961 0.560 1.080 1.189
J DCR - Share 55.10% 56.47% 54.90% 52.36%
DCR Overfitting Score 1.0 1.0 1.0 1.0

Faithful and Privacy
Preserving
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Distillation de connaissances guidées par les données

Data Driven Knowledge Distillation (DDKD)

Teacher LLM

Synthetic Data
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Texte anatomopathologique
COMCLUSIONS :

Segmentectomie mammaire droite et ganglion sentinelle .

Exérése histologiguement compléte d'un ADENOCARCINOME PEU
DIFFERENCIE D'ORIGINE CANALAIRE mesurant 2.8 cm de grand axe,

SBR I (3-2-3)

Absence d'envahissement métastatique du ganglion lymphatigue
sentinelle apres protocole immunohistechimigue.

Une étude immunohistochimique a la recherche d'une surexpression
de la Protéine HERZ2 sera effectuée. Elle fera I'cbjet d'une réponse
séparée.

/

Student LLM
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La qualité ' emporte sur la quantité
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Accuracy (%)

92
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Les modeéles entrainés sur des données filtrées obtiennent de meilleurs

Accuracy by dataset size
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résultats avec moins de données.
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Extraction d'information

Base Model | Fine-Tuned Models -
. . . . . Base Model ‘ Fine-Tuned Models

MiOs Mi3s MiS12 MiS123 MiS12_TI2 MeOs Me3s MgS12 MeS123 MeS12_T12

autribute ace. fl ‘ ace. f | ace. fl [ ace. fl ‘ ace. f attribute acc. f1l | acc. f1 ‘ acc. fl | acc. f1 | acc. f1
diagnostic 022 028 10.16 023036 0521037 052041 054 diagnostic 023 030 | 045 0.60 | 042 055 | 0.56 0.69 | 046 059
echantillon 0.52 0.68 | 0.66 0.79 | 0.68 0.81 | 0.71 0.83 | 0.71 0.83 echantillon 0.89 093|081 088|086 092|085 092|080 089
emboles 0.68 0.68 | 0.73 0.76 | 094 094 | 0.93 0.93 | 0.95 0.96 emboles 0'95 0'95 0‘94 0'94 0.95 0'95 0'95 0‘96 0'94 0'95
ﬁrage g'ig g'zg 833 g‘g? gg; g'zz g‘gz g‘gg g'g‘l‘ 8'22 erade 088 091|080 085|095 096|083 088|090 093
?r ! ' : : . . . . . o her2 0.94 095|088 091|094 095|093 095|095 0.96
ki67 0.84 0.84 | 095 095|096 096|096 0.96|0.97 097 Ki67 098 098|086 088|098 098|098 098|098 098
marges_saines 0.54 0.51 066 061|075 039|074 036|081 0.64 marges_saines 0.86 080|086 080|084 072|086 079|086 0.78

numero_gang_att  0.69 0.43 | 084 0.76 [ 0.95 0.93 | 0.96 095|095 0.94

numero_gang_att 098 0.97 088 087098 097|098 097|095 0.93
numero_gang_prel 0.89 0.84 | 094 0.93 [ 095 0.94 | 097 096 | 097 0.96

numero_gang_prel 0.98 0.97 | 0.89 0.87 | 098 098 | 0.96 0.95|0.95 094

re 0.59 065 0'82 0.84 0'92 0'92 093 093054 095 re 093 095|087 090|093 094|091 093|097 098
P 056 0601074 077)092 093|085 085095 095 p 094 095|086 089|093 094|091 093|097 0.98
ru'pturefcapsulalre 0.54 0.22|10.88 052093 036|09 0.72 095 0.62 rupture_capsulaire 098 0.87 | 0.95 0.69 | 0.98 0.90 | 0.93 036 | 0.98 0.90
aille 036 032|034 041|081 075|080 075|084 077 il 058 064|067 068|087 082|085 083|086 081
Total 057 057]069 0.71]084 084084 084086 086 Total 0.85 0.86|0.82 0.84[0.89 0.90 038 089|089 089

L’entrainement du modeéle sur des données synthétiques
e améliore les performances.

e permet d'utiliser un modéle plus petit (Mistral-7B vs MedGemma-27B)
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Résume

La génération de données synthétiques permet de préserver la
confidentialité des données.

[’utilisation de LLMs, de la DDKD, du filtrage et de la combinaison de
données pour générer les rapports correspondants permet de créer des paires
(données, rapports) de haute qualité, qui peuvent étre utilisées efficacement
pour entrainer un modele d’extraction d’information.
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Questions ?
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