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Quel est l'intérêt d’un modèle de 
type BERT à l’ère des LLMs ?



Reconnaissance d'entités nommées

A Benchmark Evaluation of Clinical Named Entity Recognition in French
Bannour et al. (2024)



Désambiguïsation lexicale

Word Sense Disambiguation for Automatic Translation of Medical Dialogues
Norré et al. (2023)



Classification de texte

MedDialog-FR: a French Version of the MedDialog Corpus for Multi-label Classification and Response Generation 
related to Women’s Intimate Health
Liu et al. (2024)
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Extraction et interprétation des chiffres médicaux

Are Medium-Sized Transformers Models still Relevant for Medical Records Processing?
Lompo & Le (2024)
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“Results: Our findings demonstrate significant performance
improvements, with CamemBERT-bio achieving an F1 score of
0.89, [...] only 0.06 units lower than GPT-4 “

“Impact Statement:The application of CamemBERT-bio to
numerical values classification represents a promising avenue,
especially regarding limited clinical data availability. “



Détection de la négation

Automatic analysis of negation cues and scopes for medical texts in French using language models
Sadoune et al. (2024)
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Fonctionnement de 
CamemBERT-bio



Encodeurs (CamemBERT-bio)

Décodeurs (ChatGPT)











Construction de 
CamemBERT-bio







Constitution d’un corpus: biomed-fr

Autres sources considérées pour de futures versions :

● Articles biomédicaux libres sur HAL ou PudMed
● Wikipedia
● …

biomed-fr-small :

● 10% de biomed-fr sélectionnée aléatoirement



Utilisation de ISTEX

● Corpus extrait :
 108 183 documents en français, publiés dans des revues de biologie ou de médecine depuis 1990.

● Qualité des articles avant 1990 :
Nombreuses erreurs typographiques.
Articles souvent scannés, nécessitant une reconnaissance optique de caractères (OCR).

● Articles après 1990 :
○ Moins d'erreurs typographiques.
○ Meilleure qualité globale.

● Langue :
○ Principalement en français.
○ Certains passages en anglais, mais en quantité indéterminée.

● Impact sur l'entraînement :
○ Présence d’anglais peu susceptible d’avoir un impact significatif sur le pré-entraînement.



Fig.2 : Examples issues de EMEA et MEDLINE

Evaluation : NER





Progrès récent dans la 
construction de dataset





Biomed-Enriched: Using LLMs to Create Enriched Biomedical Text 
Datasets for Pre-training







Continual-pretraining vs From-scratch

Evaluation de l’impact du corpus d’entraînement sur les performances sur BLURB 

Domain-Specific Language Model Pretraining for Biomedical Natural Language Processing (Gu et al., 2021)

- L’entraînement from-scratch semble en 
général donner de meilleures performances

- Un entraînement from-scratch est bien plus 
coûteux en ressource

- Les deux approches ont été exploré en 
France (CamemBERT-bio, DrBERT, 
CamemBERT-EDS)



DrBERT: A Robust Pre-trained Model in French for Biomedical and Clinical domains (Labrak et al., 2023)

DrBERT argumente pour le from-scratch



Des différences dans la méthodologie d’évaluation

- Pour DrBERT, l’évaluation est réalisée au niveau du token:

-> Classification classique des différents labels dont “O”

- Pour CamemBERT-bio, l’évaluation est réalisée au niveau de l’entité:

-> seqeval avec IOB2 strict

Différence entre seqeval et la classification de token



DrBERT: A Robust Pre-trained Model in French for Biomedical and Clinical domains (Labrak et al., 2023)
A Benchmark Evaluation of Clinical Named Entity Recognition in French (Bannour et., 2024)



Evaluation de différents modèles entraînés sur les données de l’EDS de l’APHP

Le continual-pretraining offre également des performances 
similaires sur des données privées

Learning structures of the French clinical language: development and validation of word embedding models using 
21 million clinical reports from electronic health records (Dura et al., 2022)



Impact environnemental

AliBERT: A Pretrained Language Model for French Biomedical Text (Berhe et al., 2023)

-> Compte-tenu des différences de performances et des ressources impliquées, 
on estime préférable le continual-pretraining pour le domaine biomédical



Adaptation de 
LLMs au 
biomédical



MediTron : continual-pretraining sur PubMed

MEDITRON-70B: Scaling Medical Pretraining forLarge Language Models (Chen et al., 2023)



MediTron : continual-pretraining de LlaMa sur PubMed

MEDITRON-70B: Scaling Medical Pretraining forLarge Language Models (Chen et al., 2023)



BioMistral : continual-pretraining de Mistral sur PubMed



Limites du continual-pretraining

- Pour obtenir la même augmentation de F1-scores qu’avec les modèles 
BERT, il faut considérablement plus de ressources pour les LLMs

Meditron a eu besoin de 128xA100 pendant 2 semaines pour le modèle 70B

- Cela semble vain de vouloir encoder toutes les connaissances 
biomédicales dans le modèle


