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RÉSUMÉ
L’extraction de relations temporelles consiste à identifier et classifier la relation entre deux mentions.
Néanmoins, la définition des mentions temporelles dépend largement du type du texte et du domaine
d’application. En particulier, le texte clinique est complexe car il décrit des évènements se produisant
à des moments différents et contient des informations redondantes et diverses expressions temporelles
spécifiques au domaine. Dans cet article, nous proposons une nouvelle représentation des relations
temporelles, qui est indépendante du domaine et de l’objectif de la tâche d’extraction. Nous nous
intéressons à extraire la relation entre chaque portion du texte et la date de création du document.
Nous formulons l’extraction de relations temporelles comme une tâche d’étiquetage de séquences.
Une macro F-mesure de 0,8 est obtenue par un modèle neuronal entraîné sur des textes cliniques,
écrits en français. Nous évaluons notre représentation temporelle par le positionnement temporel des
évènements de toxicité des chimiothérapies.

ABSTRACT
Event-independent temporal positioning : application to French clinical texts.

The extraction of temporal relations entails identifying and classifying the relation between two
mentions. However, the definition of temporal mentions is strongly dependent on the type of text
and the application domain. Clinical text, in particular, is complex, describing events that occurred
at different times, containing redundant information, and a variety of domain-specific temporal
expressions. In this paper, we propose a new representation of temporal relations, which is independent
of the domain and the goal of the extraction task. We are interested in extracting the relation between
each text portion and the document creation time. Temporal relation extraction is cast as a sequence
labeling task. An overall macro F-measure of 0.8 is obtained by a neural model trained on clinical
texts written in French. We evaluate our temporal representation by the temporal positioning of
chemotherapy toxicity events.

MOTS-CLÉS : Texte clinique, Extraction d’informations temporelles, étiquetage de séquences.
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1 Introduction

L’extraction d’informations temporelles est une tâche cruciale pour la compréhension de textes en
langage naturel. Cette tâche a été utilisée dans de nombreuses applications de traitement du langage
naturel, dont la reconstitution de récits (Do et al., 2012; Ning et al., 2017; Han et al., 2019) et le
traitement de textes cliniques (Tourille et al., 2017; Moharasan & Ho, 2019; Lin et al., 2020). Une
attention particulière a été portée à l’extraction d’informations temporelles dans les textes cliniques par
le biais des campagnes d’évaluation i2b2-2012 (Sun et al., 2013) et Clinical TempEval (Bethard et al.,
2015, 2016, 2017). Les informations temporelles contenues dans les textes cliniques des Dossiers
Patients Informatisés (DPIs) permettent de mieux comprendre divers évènements cliniques tels que la
progression de la maladie et les effets longitudinaux des médicaments (Lin et al., 2016). Le corpus de
la campagne i2b2-2012 a été annoté en se basant sur les schémas d’annotations TimeML (Pustejovsky
et al., 2003) et THYME-TimeML (Styler IV et al., 2014). THYME-TimeML a été développé pour
annoter l’évolution temporelle des évènements cliniques dans le corpus THYME. Ce schéma a été
utilisé pour l’annotation du corpus de la campagne Clinical TempEval.

L’extraction d’informations temporelles a d’abord été représentée comme l’extraction des relations
TLINKs, reliant les évènements (EVENT) à un ancrage temporel représenté par des expressions
temporelles (TIMEX). Pour le domaine clinique, des relations DocTimeRel entre des évènements
médicaux et la date du création du document (Document Creation Time, DCT) ont été introduites (Pus-
tejovsky & Stubbs, 2011; Styler IV et al., 2014). Plusieurs défis sont associés à la représentation des
informations temporelles cliniques (Najafabadipour et al., 2020). En effet, les expressions temporelles
sont diverses et incluent des dates spécifiques au domaine, non standards et abrégées. Le texte clinique
étant généralement non-standard, il est également difficile d’associer des évènements à des expres-
sions temporelles. Dans certains cas, le moment associé à un évènement n’est même pas explicitement
mentionné. De plus, le texte narratif va et vient dans le temps en décrivant des évènements survenus à
des moments différents, et peut contenir des informations redondantes provenant de rapports cliniques
antérieurs, ce qui rend difficile l’identification de l’ordre chronologique des évènements.

Plusieurs études se sont intéressées à extraire les relations DocTimeRel (Tourille et al., 2017; Viani
et al., 2019; Lin et al., 2020; Alfattni et al., 2021) et les relations TLINKs (Alfattni et al., 2020;
Tourille et al., 2016; Liu et al., 2019; Lin et al., 2020). Néanmoins, les performances de la plupart
des systèmes proposés sont loin d’être suffisantes pour des applications pratiques (Gumiel et al.,
2021). D’une part, outre l’aspect long et coûteux du processus d’annotation, l’annotation des relations
temporelles cliniques est beaucoup plus difficile car cela nécessite une expertise médicale. D’autre
part, la définition du schéma d’annotation dépend principalement du type de texte clinique et de
l’objectif de la tâche d’extraction. La plupart des travaux de recherche portent aussi sur des corpus
écrits en anglais. Peu d’études utilisent les corpus en français (Tourille et al., 2016, 2017).

Dans cet article, nous nous intéressons à extraire le positionnement temporel des mentions en fonction
de la DCT. Contrairement à l’extraction des relations DocTimeRel, nous ne commençons pas par
l’extraction des évènements cliniques pour ensuite les classifier selon la DCT. Au lieu de cela,
nous souhaitons l’extraction de la relation temporelle de chaque portion du texte avec la DCT,
indépendemment des évènements. Nous pouvons procéder par la suite à l’extraction des évènements
et chaque évènement aura alors la même relation temporelle que la portion du texte qui le contient.
Voici les principales contributions de cet article :

— Nous introduisons une nouvelle représentation des relations temporelles qui nous permet
d’identifier des portions de textes homogènes du point de vue temporel et de caractériser ce
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positionnement temporel, indépendamment du domaine et de la tâche de l’extraction.
— Pour évaluer notre représentation, nous annotons un corpus de textes cliniques, écrits en

français en utilisant le schéma d’annotation THYME-TimeML et nous modélisons la tâche
d’extraction de ces relations temporelles en tant qu’une tâche de classification de séquences.
Le modèle de classification est comparé à un modèle Baseline à base de règles.

— Pour valider l’efficacité de notre représentation des relations temporelles, nous appliquons
notre modèle de positionnement temporel sur un autre corpus clinique, nous identifions les
évènements de toxicité des chimiothérapies dans ce corpus et nous inférons ensuite la relation
temporelle de chaque évènement par rapport à la DCT.

2 Méthodologie

Représentation des relations temporelles. Comme illustré dans la Figure 1a, les relations temporelles
sont souvent représentées par les relations DocTimeRel et les relations TLINKs. L’extraction des
DocTimeRel revient à l’identification des évènements et à la classification de leur relation temporelle
avec la date de création du document. Chaque évènement sera associé à une catégorie selon le
schéma THYME-TimeML (Figure 1) : Before (orange), Before_Overlap (vert), Overlap (jaune)
et After (bleu). Cependant, la définition des événements étant très spécifique au domaine, la tâche
d’extraction des DocTimeRel diffère selon le domaine et aucune généralisation n’est possible. Des
défis supplémentaires sont également rencontrés dans la définition des évènements cliniques dus à la
complexité et à la variété des terminologies médicales présentes dans le texte clinique. L’extraction
des relations TLINKs revient dans une première étape à extraire les paires possibles des évènements
et des expressions temporelles. La stratégie la plus adoptée consiste à choisir les paires dans la même
phrase et d’extraire les relations temporelles intra-phrastiques. Or, les spécificités des textes cliniques
présentent des difficultés pour l’identification des frontières de phrase comme l’usage des termes
contenant des marques de ponctuation et l’oubli des marqueurs de début et de fin de phrases. Par
ailleurs, si l’évènement et l’expression temporelle sont dans des phrases différentes, d’autres stratégies
doivent être adoptées pour résoudre les dépendances à longue distance. De ce fait, nous introduisons
une nouvelle représentation des relations temporelles qui est indépendante des évènements. Comme
illustré dans la Figure 1b, les portions de texte homogènes du point de vue temporel sont extraites
et associées à une catégorie du schéma d’annotation THYME-TimeML qui reflète la relation avec
la DCT. Les évènements auront par la suite la même catégorie que la portion qui les inclut. Ainsi,
nous n’avons pas à gérer les problèmes de frontières de phrases ni la problématique de dépendance
longue. Certes, cette représentation est moins fine que la représentation classique des informations
temporelles, mais il s’agit d’une représentation qui est totalement indépendante du type des mentions
à extraire et donc du domaine d’application.

Extraction et classification des relations temporelles. Nous modélisons la tâche d’extraction des
relations temporelles comme une tâche de classification supervisée de séquences. Notre but est de
classifier chaque portion du texte en une catégorie pré-définie. Pour ceci, nous entraînons un modèle
de classification de tokens, en utilisant le modèle français CamemBERT (Martin et al., 2020) de la
librairie transformers de HuggingFace (Wolf et al., 2020). Nous classifions chaque token en nous
appuyant sur le format BIO (Beginning-Inside-Outside). De cette manière, le modèle sera capable de
détecter les tokens qui marquent le changement temporel dans le texte. Les poids du modèle ont été
optimisés avec Adam sans weight decay pendant 20 époques.
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(a) Représentation classique des informations
temporelles

(b) Positionnement temporel indépendant des
évènements

FIGURE 1 – Représentation des informations temporelles. La DCT est entourée, les expressions
temporelles sont représentées en violet, les évènements sont représentés en gris et encadrés par leurs
relations DocTimeRel et les TLINKs sont représentées par les flèches. La Figure 1a correspond
à la représentation classique des DocTimeRel entre la DCT et les évènements, et des TLINKs
entre les évènements et les expressions temporelles. La Figure 1b illustre notre représentation du
positionnement des portions du texte par rapport à la DCT, indépendemment des évènements.

Extraction des évènements de toxicité. Pour une première pré-annotation et identification des
évènements de toxicité des chimiothérapies, nous avons utilisé l’algorithme QuickUMLS (Soldaini,
2016) en utilisant un dictionnaire de toxicité (Rogier et al., 2021), contenant des termes de toxicité en
français issus de différentes terminologies.

3 Expérimentations

Données d’évaluation 1. Pour l’extraction des relations temporelles, nous avons sélectionné au hasard
des comptes rendus hospitaliers, opératoires et de consultation de patients atteints de cancer du côlon
issus d’un entrepôt de données de santé de l’Hôpital Européen Georges Pompidou (HEGP) (Jannot
et al., 2017). Nous avons annoté 180 documents pour l’entraînement et la validation de notre modèle
et 42 documents pour l’évaluation. Nous utilisons les catégories du schéma THYME-TimeML ainsi
que deux autres catégories TemporalReference et End_Scope. La catégorie TemporalReference sert à
identifier le début d’un compte rendu associé à une nouvelle date de création de document, ce qui est
nécessaire pour les cas où différents comptes rendus sont inscrits dans le même document. End_Scope
marque la fin d’une portion de texte si la prochaine portion est une en-tête ou une signature. Cela
nous permet uniquement d’exclure ces zones dans le pré-traitement. Trois annotateurs ont annoté un
échantillon de 9 documents. Ces accords inter-annotateurs en termes de macro F-mesure sont obtenus :
0,62, 0,73 et 0,69. Pour la classification, nous aurons donc ces cinq catégories : TemporalReference,

1. L’accès aux données cliniques a été autorisé par le conseil scientifique et éthique de l’AP-HP (CSE21-15_TALONCO).
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Before, Before_Overlap, Overlap et After. La catégorie temporelle par défaut de TemporalReference
est Overlap. Le guide d’annotation détaillé est fourni en Annexe A. Pour la validation de l’efficacité
de notre approche, nous utilisons un deuxième corpus qui contient des informations de toxicité de
chimiothérapies de patients atteints du cancer du côlon et du poumon (Jannot et al., 2017). Une
validation manuelle des annotations des évènements de toxicité a été réalisée par un expert sur 25
documents cliniques, dont 5 documents qui appartiennent au corpus de test de notre modèle de
positionnement temporel. L’annotation a été effectuée avec l’outil BRAT (Stenetorp et al., 2012).

Métriques d’évaluation. Dans notre étude, nous sommes intéressés par la détection du changement
temporel entre des grandes portions du texte. Dans ce cas, la segmentation en phrases et en tokens n’a
donc plus de sens et nous évaluons la performance de notre système de classification temporelle au
niveau des caractères en mesurant la macro précision, le macro rappel et la macro F-mesure. Nous
calculons les intervalles de confiance à 95 % de nos résultats de classification en utilisant la technique
d’empirical bootstrap (Dekking et al., 2005, p.275). Pour cela, nous avons échantillonné notre corpus
de test avec remise 1000 fois. Les métriques seront calculées pour chaque sous-échantillon. Pour
mesurer l’empreinte carbone de l’entraînement et l’évaluation de notre modèle, nous utilisons l’outil
Carbontracker (Anthony et al., 2020).

Modèle Baseline. Pour évaluer la performance de notre modèle d’extraction de relations temporelles,
nous avons développé un modèle à base de règles pour le positionnement temporel des portions de
texte. Comme pour l’annotation, nous nous sommes appuyés sur des mots-clés qui sont souvent
utilisés pour définir certaines sections médicales, en particulier dans les comptes-rendus opératoires et
hospitaliers telles que "Antécédents", "Indication", "Gestes réalisés", "Traitement de sortie", etc. Ces
mots-clés sont généralement utiles pour l’annotation temporelle, bien qu’ils soient insuffisants pour
couvrir tous les types de comptes rendus. Le modèle Baseline sera évalué sur notre corpus de test.

4 Résultats et discussion

Extraction des relations temporelles cliniques. La Table 1 présente une comparaison de notre
modèle de positionnement temporel avec le modèle Baseline à base de règles. Les meilleurs résultats
sont obtenus avec notre modèle avec une macro F-mesure de 0,82, ce qui est supérieur aux accords
inter-annotateurs. Les résultats sont beaucoup plus bas avec le modèle Baseline avec une F-mesure
de 0,39. Malgré l’utilité des mots-clés introduisant les sections médicales pour la catégorisation
temporelle, nous ne disposons pas d’une liste exhaustive. De plus, les sections varient énormément
selon l’hôpital et même selon le service hospitalier et aucune catégorisation en sections n’est présente
dans les comptes rendus du type courrier. Nous pouvons avoir des changements temporels dans
une même section médicale et même dans une phrase (Figure 1b). Une approche liée uniquement
à la macro-structure du texte ne permet donc pas de faire une analyse temporelle sur le document.
De ce fait, ce type de changement ne sera donc pas identifié par le modèle Baseline, ce qui peut
expliquer les mauvais résultats de ce modèle. L’émission de CO2 résultant de l’entraînement et du
test de notre modèle est estimée à 167 g, qui est l’équivalent de 1,55 km parcourus en voiture. La
Table 2 présente les résultats par catégorie de notre modèle. La Table 3 représente le nombre et le
pourcentage de portions de texte pour chaque catégorie pour les corpus d’entraînement et de test. Les
catégories les plus prévalentes sont les mieux prédites. Ainsi, une F-mesure de 0,88 est obtenue pour la
catégorie Overlap, représentant 35,5 % du corpus d’entraînement et de 0,86 pour la catégorie Before,
représentant 22,8 % du corpus d’entraînement. Pour les catégories moins représentées telles que
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Précision Rappel F-Mesure Équivalent
CO2 (g.)

Modèle Baseline 0,43 [0,37-0,52] 0,59 [0,51-0,66] 0,39 [0,31-0,46] -
Notre modèle 0,82 [0,78-0,85] 0,79 [0,75-0,85] 0,80 [0,76-0,85] 167

TABLE 1 – Performance globale des modèles étudiés sur le corpus du test

TemporalReference et After, les résultats sont moins bons (F-mesure de 0,75 et 0,79 respectivement).
Les portions de texte ayant la catégorie Before_Overlap sont souvent des phrases incluses dans
des portions de la catégorie Before avec une indication temporelle qui indique la continuité dans le
temps (Figure 2, Annexe A). Ce changement temporel est rarement prédit correctement et malgré la
couverture de la la catégorie Before_Overlap (18,5 % dans le corpus d’entrainement) la performance
est moins élevée (0,74 de F-mesure).

P R F
TemporalReference 0,78 0,71 0,75
Before 0,91 0,82 0,86
Before_Overlap 0,75 0,73 0,74
Overlap 0,86 0,90 0,88
After 0,78 0,81 0,79
Macro-moyenne 0,82 0,79 0,80

TABLE 2 – Performance du positionnement
temporel des portions du texte sur le corpus
de test

# portions
de texte
(test)

# portions
de texte
(train)

TemporalReference 46 (8,4%) 207 (11,2%)
Before 121 (22,2%) 423 (22,8%)
Before_Overlap 118 (21,6%) 343 (18,5%)
Overlap 191 (35%) 658 (35,5%)
After 70 (12,8%) 223 (12%)
Total 546 1854

TABLE 3 – Nombre de portions de texte pour chaque
catégorie dans le corpus de test et d’entraînement

Positionnement temporel des évènements de toxicité des chimiothérapies. Afin d’évaluer l’effica-
cité de notre représentation des relations temporelles, nous utilisons notre modèle de positionnement
temporel sur 25 documents cliniques contenant des évènements de toxicité. Ces évènements ont été
identifiés en se basant sur un dictionnaire de toxicité et validés par un expert. La Table 4 présente les
résultats du positionnement temporel des portions du texte, indépendamment des évènements ainsi
que les résultats du positionnement temporel des évènements de toxicité sur 5 documents appartenant
à la fois au corpus de test de la temporalité et de la toxicité. Nous avons une bonne performance
de notre modèle pour le positionnement temporel des portions du texte avec une F-mesure de 0,84,
indépendamment des évènements. Pour le positionnement temporel des évènements de toxicité, une
F-mesure de 0,7 est obtenue. En moyenne, un positionnement de 10 évènements de toxicité par
document est effectué sur cet échantillon de 5 documents. Nous observons une distribution similaire
pour les 20 autres documents annotés en toxicité et nous estimons alors que les résultats seront
similaires pour ces autres documents.

5 Conclusion

Nous proposons une nouvelle représentation des relations temporelles dans les textes, qui est indé-
pendante des évènements et donc du domaine d’application. La tâche de l’extraction est formulée
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Précision Rappel F-Mesure
Positionnement des portions du texte 0,83 [0,76-0,88] 0,85 [0,74-0,97] 0,84 [0,74-0,92]
Positionnement des évènements de
toxicité

0,87 [0,65-1] 0,70 [0,38-1] 0,70 [0,44-1]

TABLE 4 – Performance du positionnement temporel des portions du texte et des évènements de
toxicité sur 5 documents du corpus de test

comme une tâche de classification des portions de texte homogènes du point de vue temporel en
des catégories temporelles. Nous obtenons de bonnes performances de positionnement temporel des
portions de texte cliniques écrits en français. Notre représentation temporelle nous a permis d’inférer
le positionnement temporel des évènements de toxicité des chimiothérapies et semble être une bonne
méthode pour le positionnement temporel de tout type d’évènement indépendamment du domaine.
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A Temporal Annotation scheme for our clinical corpus

A.1 Definitions of temporal categories

To annotate the temporal information in a clinical report, we define a temporal annotation scheme
based on the Document Creation Time (DCT) and the possible categories of the Document creation
Time Relation (DocTimeRel). The DCT might be the current medical visit date, usually stated in the
document heading. It might also be the length of time spent in the hospital. The DCT does not need
to be annotated.
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A.1.1 Document creation Time Relation

Document creation Time Relation is the relation between events and Document Creation Time. We
consider these four possible categories for this time relation : Before, Before_Overlap, Overlap,
and After. We annotate only the first word of each temporal portion. We consider that the start of a
temporal portion denotes the end of the previous one.

A.1.2 Before

The Before category is used to annotate narrative portions referring to what occurred before the
Document Creation Time.

Examples
— Antécédents, antécédents médicaux, antécédents chirurgicaux, Antécédents familiaux, Histoire

de la maladie, Rappel clinique, Rappel sur la pathologie → All terms referring to the medical
history section.

— Except : Maladie traitée depuis le → Before_Overlap since we have a temporal indication
that the procedure/disease is still ongoing for the patient (cf. Figure 2).

A.1.3 Before_Overlap

The Before_Overlap category is used to annotate narrative portions that started before the document
creation time and are still ongoing at that time.

Examples
— Comorbidités, Mode de vie, Autonomie, traitement habituel, traitement à l’entrée, Allergies,

Traitements concomitants, Facteurs de risque, Indication, Indication opératoire, décision d’une
intervention

— Patient de 70 ans
— HTA traitée depuis, dans le cadre d’un suivi d’un cancer → The patient is still suffering from

the disease.
— METASTASES HEPATIQUES D’UN ADENOCARCINOME → The disease’s name as a

title in operative reports, which is generally capitalized (cf. Figure 3).

A.1.4 Overlap

The Overlap category is used to annotate narrative portions that happen at the same time as the
document creation time.

Examples
— Examen pratique, Tolérance intercure, Au total, Conclusion, Gestes opératoires, Gestes

réalisés, Motif d’hospitalisation, Biologie, Biologie de sortie, INTERVENTION, constantes à
l’arrivée, Date d’hospitalisation, Date d’entrée, Date de l’intervention, Motif
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— Examens complémentaires, Examens paracliniques → Sometimes, some complementary
exams are conducted before the document creation time but because they are done for the
purpose of the hospital stay, we annotate them as Overlap (cf. Figure 2).

— Je vois ce jour, Je revois en consultation

A.1.5 After

The After category is used to annotate narrative portions referring to what occurs after the document
creation time.

Examples
— Traitement de sortie, Prochains rendez-vous, Rendez-vous à venir, Prescription de médica-

ments, Date de la prochaine cure, Ordonnance de sortie, Prochains examens
— Je reverrai ce patient, je prévois une coloscopie
— La pièce est envoyée pour un examen histologique

A.2 Other categories

A.2.1 TemporalReference

Because several medical reports might be written in the same document, the TemporalReference
category specifies the beginning of a new clinical report. Because several medical reports might
be written in the same document, the TemporalReference category specifies the beginning of a
new clinical report. Each clinical report will then have its own Document Creation Time, and the
annotations will be based on this DCT. The TemporalReference category’s default Document Time
Relation is assumed to be Overlap and does not need to be annotated.

Examples
— Compte-rendu opératoire, Compte-rendu d’hospitalisation, Paris, le 14 octobre 2018

A.2.2 End_Scope

We do not consider heading and signature information in our annotation. Therefore, we use the
category End_Scope to mark the ending of a narrative portion if the next narrative portion is a
heading or a signature. This way, we avoid annotating the contact information for the health care
unit, which may be repeated in several clinical reports. Despite the fact that the clinical documents
are de-identified, we avoid annotating specific patient information. In cases other than headings or
signatures, the end of a temporal portion is implicitly considered the start of a new temporal portion.

A.3 Examples of annotations made in accordance with the above scheme and
guidelines

Annotations of the first example (cf. Figure 2)
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— From Compte to d’hospitalisation as TemporalReference
— From Hospitalisé to 30/07/2013 as Overlap
— From Motif to d’HOSPITALISATION : as Overlap, note that we don’t annotate the temporal

portion after the End_Scope category containing contact information of doctors
— From HISTOIRE to ANTECEDENTS as Before
— From HTA to 2012, as Before_Overlap since we have a temporal indication that the disease is

still ongoing for the patient
— From phlébite to 07/2012 as Before since it’s part of the medical patient history
— From ALLERGIES to Autonome as Before_Overlap
— From Examens to et as Overlap despite the fact that the medical exams are conducted before

the date of hospital admission
— From sera to 10/09/2013 as After. The signature of the document after the End_Scope category

is not annotated

FIGURE 2 – A first example of hospital report annotations

Annotations of the second example (cf. Figure 3)
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— From COMPTE to OPERATOIRE as Temporal Reference
— ADENOCARCINOME as Before_Overlap
— COLECTOMIE as Overlap
— From Rappel to clinique : as Before
— From Indication to opératoire. as Before_Overlap
— From Gestes to réalisés : as Overlap
— From La to histologique. as After

FIGURE 3 – A second example of annotating an operative report

Annotations of the third example (cf. Figure 4)
— From Paris to 2014, as TemporalReference
— From Je to jour as Overlap
— From Monsieur to comme as Before_Overlap for the patient’s age and since it is stated that

the purpose of the medical visit is a disease follow-up
— From antécédent to Rappel : as Before
— From Examen to pratique : as Overlap
— From A to mois as After
— From Dossier to staff as TemporalReference, it’s a new clinical report
— From Dernières to 2014 : as Before, based on the document creation time of the second

clinical report.
— From Décisions to staff : as Overlap
— From Le to consultation. as After
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FIGURE 4 – A third example of annotating a clinical document containing two clinical reports

14


	Positionnement temporel indépendant des évènements : application à des textes cliniques en français

