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RÉSUMÉ
Un mésusage apparaît lorsqu’un patient ne respecte pas sa prescription et fait des actions pouvant
mener à des effets nocifs. Bien que ces situations soient dangereuses, les patients ne signalent
généralement pas les mésusages à leurs médecins. Il est donc nécessaire d’étudier d’autres sources
d’information pour découvrir ce qui se passe en réalité. Nous proposons d’étudier les forums de santé
en ligne. L’objectif de notre travail consiste à explorer les forums de santé avec des méthodes de
classification supervisée afin d’identifier les messages contenant un mésusage de médicament. Notre
méthode permet de détecter les mésusages avec une F-mesure allant jusqu’à 0,810. Cette méthode
peut aider dans la détection de mésusages et la construction d’un corpus exploitable par les experts
pour étudier les types de mésusages commis par les patients.

ABSTRACT
Detection of drug misuse in social media.

Misuses happen when patients do not follow the prescriptions and do actions which lead to potentially
harmful situations. Although such situations are dangerous, patients usually do not report the misuse
of drugs to their physicians. Hence, it is necessary to study other sources of information to discover
what is happening in reality. We propose to study online health fora. The purpose of our work is to
explore online health fora with supervised classification methods in order to identify messages that
contain drug misuses. Our method permits to detect misuses with up to 0.810 F-mesure. This method
can help the detection of messages with misuses and building corpus with drug misuses, which can
be used by experts to further study the types of misuses committed by patients.

MOTS-CLÉS : TAL, forums de discussion en santé, classification supervisée, domaine médical,
mésusage de médicaments.

KEYWORDS: NLP, health discussion forums, supevised classification, medical domain, drug
misuse.

1 Introduction

Un mésusage de médicament apparaît lorsqu’un patient ne respecte pas sa prescription : sous-
dosage, sur-dosage, utilisation de médicaments pour des raisons autres de celles de la prescription,
consommation de médicaments prescrits pour une autre personne, etc. Ces situations sont dangereuses
car elles mettent en danger la santé de la personne. Comme les patients reportent rarement les
mésusages à leurs médecins, il est nécessaire de consulter d’autres sources d’informations pour



découvrir ce qui se passe en réalité. Nous proposons d’étudier les réseaux sociaux, où les patients
communiquent librement et facilement sur leur processus de santé (Gauducheau, 2008), et sans
doute sur l’usage de médicaments. Actuellement, les réseaux sociaux sont largement étudiés par
plusieurs disciplines et en poursuivant différents objectifs : identification de géolocalisation, fouille
d’opinions, extraction d’événements, traduction et résumé automatique... (Louis, 2016). Dans le
domaine médical, qui est au centre de notre travail, les réseaux sociaux peuvent être exploités pour
fournir des informations pour la surveillance épidémiologique (Collier, 2011; Lejeune et al., 2013),
la qualité de vie des patients (Tapi Nzali, 2017) et les effets indésirables de médicaments (Morlane-
Hondère et al., 2016). Cependant, peu de travaux s’intéressent au mésusage de médicaments. Nous
pouvons citer par exemple l’étude des tweets concernant l’usage non-médical de médicaments avec
des méthodes non supervisées (Kalyanam et al., 2017) et la création d’une plateforme générique pour
l’étude de sur-usages (Cameron et al., 2013).

L’objectif général de notre travail consiste également à aider l’étude des mésusages commis par les
patients. Notre travail propose d’identifier, au sein des forums de discussion, les messages contenant
un mésusage. Dans la suite de ce travail, nous présentons d’abord le matériel (section 2) et les étapes
de la méthode (section 3). Nous présentons et discutons les résultats ensuite (section 4).

2 Matériel

Nous utilisons plusieurs types de matériel décrit dans cette section : un corpus de messages postés sur
des forums de santé, un lexique de médicaments et un lexique de maladies.

Corpus. Nous construisons le corpus à partir de deux forums de Doctissimo : médicaments 1 et
grossesse 2. Les messages collectés ont été postés entre 2010 et 2015. Nous conservons uniquement
les messages contenant au moins un nom de médicament et excluons les messages de plus de 2 500
caractères, dont le contenu est hétérogène et difficile à analyser. Le corpus obtenu contient 119 562
messages (15,5M mots).

Noms de médicaments. Nous utilisons un ensemble de noms commerciaux de médicaments associés
à leur code ATC (Skrbo et al., 2004) provenant de différentes sources : la base CNHIM Thériaque 3,
la base publique du médicament 4 et la base Medic’AM de l’Assurance Maladie 5. Ce lexique contient
4 133 noms de médicaments répartis en 1 690 codes ATC distincts.

Noms de maladies. Nous utilisons un ensemble de 29 maladies traitées par les médicaments an-
xiolytiques et antidépresseurs. Les maladies sont associées à leurs codes CIM-10 (OMS, 1995) :
panique/F41.0, anxiété/F41.9... Ce codage, employé par les professionnels de santé, fait une dis-
tinction fine des maladies, qui reste difficile à faire pour les patients. En effet, les non-spécialistes
peuvent confondre les maladies, comme par exemple agoraphobie/F40.0 et phobie sociale/F40.1,
panique/F41.0 et anxiété/F41.9. Un groupement simplifié est donc effectué par les experts. Ce lexique
source est étendu dans une expérience antérieure grâce à l’utilisation de lexiques existants et à
l’analyse du corpus (Bigeard, 2017).

1. http://forum.doctissimo.fr/medicaments/liste\_categorie.htm
2. http://forum.doctissimo.fr/grossesse-bebe/liste\_categorie.htm
3. http://www.theriaque.org
4. http://base-donnees-publique.medicaments.gouv.fr
5. https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/

donnees-statistiques/medicament/medic-am/medic-am-mensuel-2017.php



3 Méthodes

3.1 Prétraitements

Les messages sont segmentés en mots, étiquetés et lemmatisés avec Treetagger (Schmid, 1994). La
casse est neutralisée et les diacritiques sont supprimées pour diminuer la variation orthographique,
comme {Anxiété, anxiete}. Aucune correction orthographique n’est effectuée. Les mots grammaticaux
(articles, prépositions, verbes auxiliaires...) sont supprimés.

Nous avons effectué des expériences avec plusieurs formes du texte :
— texte non lemmatisé,
— texte lemmatisé, chiffres remplacés par la séquence nombre,
— texte lemmatisé, mots grammaticaux supprimés.

Les messages sont annotés avec les lexiques de médicaments et de maladies, et indexés selon le
code correspondant : CIM-10 pour les maladies et ATC pour les médicaments. Nous pouvons ainsi
remarquer que certaines classes de médicaments sont très fréquentes, avec 60 % des messages dédiés
à la pilule contraceptive et 15 % aux antidépresseurs et anxiolytiques.

3.2 Annotation manuelle et Corpus de référence

Afin de constituer un corpus d’entraînement et de test, une annotation manuelle est réalisée. Trois
annotateurs ont pour objectif d’associer chaque message à l’une des catégories suivantes :

usage normal : contient un usage normal de médicament, comme dans : Mais la question que je
pose est ’est ce que c’est normal que le loxapac que je prends met des heures à agir ? ? ?

pas d’usage : ne contient pas d’usage de médicament, comme dans : ouf boo, repose toi surtout,
il ne t’a pas prescris d’aspegic nourisson ? ?

mésusage : contient un mésusage. Lorsque cette catégorie est sélectionnée, l’annotateur explique
brièvement en quoi consiste le mésusage (sur-dosage, sevrage brutal...). Dans l’exemple qui
suit, le mésusage est dû à un oubli de prise : bon moi la miss boulette et la tete en l’air je
devais commencer mon "utrogestran 200" a j16 bien sur j’ai oublier ! donc je l’ai pris ce
soir ! ! ! !

incertitude : impossible de décider
Trois annotateurs participent à la tâche : un pharmacologue et deux informaticiens familiers avec les
textes médicaux. Deux annotateurs (un pharmacologue et un informaticien) effectuent l’annotation,
alors que le troisième vérifie le contenu de la catégorie de mésusage. Les cas de désaccord ou de
messages annotés mésusage sont discutés entre les annotateurs pour trouver la catégorie consensuelle.

Les données de référence sont constituées à partir de trois corpus :
— C1 contient 150 messages sélectionnés aléatoirement. Chaque message est annoté indé-

pendamment par deux annotateurs. Nous utilisons cette annotation pour calculer l’accord
inter-annotateur selon la mesure du Kappa (Cohen, 1960). En cas de désaccord, les annotateurs
se concertent et décident ensemble de la catégorie finale ;

— C2 contient 1 200 messages sélectionnés aléatoirement. Il est divisé en deux et chaque partie
est annotée par l’un des deux annotateurs ;

— C3 contient 500 messages. Puisque certaines classes de médicaments sont plus fréquentes,
nous construisons C3 pour qu’il contienne des médicaments plus variés : pour chacune des



50 classes les plus fréquentes dans le corpus, 10 messages sont sélectionnés aléatoirement. Ce
corpus permet de diversifier le contenu étudié. Il est annoté par l’expert en pharmacologie.

Le corpus total contient 1 850 messages (202 726 mots) dont 600 dans la catégorie pas d’usage, 1 117
dans la catégorie usage normal et 133 dans la catégorie mésusage.

3.3 Catégorisation supervisée

Nous utilisons l’implémentation Weka (Witten & Frank, 2005) de divers algorithmes de catégorisation
supervisée : NaiveBayes (John & Langley, 1995), Bayes Multinomial (McCallum & Nigam, 1998),
J48 (Quinlan, 1993), Random Forest (Breiman, 2001) et Simple Logistic (Landwehr et al., 2005).
Nous utilisons trois types de descripteurs : texte lemmatisé et vectorisé, classes ATC des médicaments,
classes CIM-10 des maladies.

3 catégories Mésusage/Reste Pas d’usage/Reste

Usage normal

MésusageMésusage Pas d’usage
Pas d’usage

Mésusage/Usage normal
Reste

Mésusage Usage normal

FIGURE 1 – Organisation des expériences pour la détection des mésusages

L’objectif des expériences est d’identifier les messages contenant un mésusage de médicament. Trois
chemins sont possibles pour y arriver (figure 1) :

— Trois catégories. Nous utilisons directement les trois catégories de l’annotation. Chaque
catégorie contient 133 messages. Cette distinction est sans doute la plus difficile car le modèle
doit différencier les trois catégories en même temps ;

— Catégorisation binaire mésusage-reste. Ce modèle contraste la catégorie mésusage avec les
deux autres (usage normal et pas d’usage). Le corpus contient 133 messages dans la catégorie
mésusage et 133 messages dans les deux autres catégories. Ce modèle est la méthode la plus
directe pour détecter les mésusages ;

— Catégorisation binaire pas d’usage-reste suivie de catégorisation binaire usage normal-
mésusage. Cette expérience est effectuée en deux temps : il s’agit d’abord d’isoler les cas de
pas d’usage (le corpus contient alors 2*300 messages) et ensuite de distinguer entre les cas de
mésusage et d’usage normal. Il s’agit d’un modèle en cascade. En raison du faible nombre
de messages de type mésusage, lors de l’évaluation de la seconde étape, nous exploitons
l’ensemble des messages de types mésusage, ce qui nous fournit un corpus de 2*133 messages.

Nous effectuons quatre expériences principales, où nous utilisons les descripteurs suivants :
— texte : le texte lemmatisé et vectorisé uniquement ;
— médicaments : le texte lemmatisé et vectorisé, avec les codes de médicaments ;
— maladies : le texte lemmatisé et vectorisé, avec les codes de maladies ;
— médicaments+maladies : le texte lemmatisé et vectorisé, avec les codes de médicaments et de

maladies.
Ces descripteurs permettront d’observer l’impact des types de médicaments et de maladies par
rapport au seul texte des messages. Pour mieux comprendre le rôle de médicaments et de maladies,



TABLE 1 – Résultats pour l’expérience mésusage / reste avec le descripteur médicaments
NaiveBayes NaiveBayes Multinomial

Précision Rappel F-mesure Précision Rappel F-mesure
formes 0,735 0,734 0,733 0,669 0,646 0,627
lemmes 0,778 0,772 0,773 0,608 0,582 0,579
lemmes lexicaux 0,821 0,810 0,809 0,812 0,810 0,810

TABLE 2 – Résultats pour l’expérience mésusage / usage avec le descripteur médicaments
NaiveBayes NaiveBayes Multinomial

Précision Rappel F-mesure Précision Rappel F-mesure
formes 0,733 0,734 0,734 0,641 0,646 0,633
lemmes 0,782 0,772 0,772 0,787 0,759 0,758
lemmes lexicaux 0,801 0,797 0,797 0,661 0,595 0,560

nous effectuons deux ensembles d’expériences supplémentaires, pour les médicaments et pour les
maladies :

— normal : le texte des messages lemmatisé et vectorisé ;
— code : les noms de médicaments ou de maladies sont remplacés par leurs codes ATC ou

CIM-10 ;
— normal+code : le texte des messages contient les noms de médicaments et maladies, et leurs

codes sont ajoutés en plus ;
— substitution : les noms de médicaments et de maladies sont remplacés par la séquence drug

ou disorder ;
— supprimé : les noms de médicaments et de maladies sont supprimés.

Nous ne disposons que de 133 messages dans la catégorie mésusage, qui est aussi la catégorie que
nous cherchons à isoler. Pour chaque expérience, le nombre de messages de chaque catégorie est
équilibré afin que les classifieurs accordent de l’importance à la catégorie mésusage. Les messages
sont sélectionnés aléatoirement. Un même corpus est utilisé pour chaque séquence d’expériences.
70 % du corpus est utilisé pour l’entraînement et 30 % pour l’évaluation. Nous ne faisons donc pas
de cross-validation. Les résultats sont évalués avec des mesures classiques (Sebastiani, 2002) : vrais
positifs pour les messages correctement classifiés ; faux négatifs pour les messages non détectés ; faux
positifs pour les messages détectés à tord ; de même que la précision P , le rappel R et la F-mesure F .

4 Résultats et Discussion

L’accord inter-annotateur est de 0,46, ce qui est un accord modéré (Landis & Koch, 1977) et indique
qu’il s’agit d’une tâche potentiellement difficile. En effet, il existe de nombreux cas où il est difficile
de décider si le mésusage a lieu ou pas : par exemple, lorsque le patient exprime une intention
de commettre un mésusage ou un questionnement qui peut mener à un mésusage selon la réponse
obtenue. Dans cet exemple "mon psy m’a prescrit effexor enfin son generique a 37.5 je le prend ou
pas ? jai trop peur des effet secondaire" si la personne décide de ne pas prendre un médicament qui
lui a été prescrit elle se retrouve en situation de mésusage, mais l’usage restera normal si la personne
suit la prescription.



Les expériences de détection automatique de mésusages montrent que la catégorisation binaire
mésusage-reste atteint le meilleur résultat avec 0,810 de F-mesure (l’algorithme NaiveBayes Mul-
tinomial, le texte lemmatisé, sans les mots grammaticaux et avec les descripteurs médicaments),
comme présenté dans le tableau 1. La catégorisation en cascade obtient 0,756 de F-mesure pour la
tâche pas d’usage / reste (l’algorithme NaiveBayes, le texte lemmatisé, sans les mots grammaticaux,
avec les descripteurs médicaments) et 0,797 de F-mesure pour la tâche usage / mésusage (les mêmes
paramètres), comme indiqué dans le tableau 2. Le modèle trois catégories atteint au mieux 0,607 de
F-mesure (l’algorithme NaiveBayes Multinomial, le texte lemmatisé, les descripteurs médicaments).

TABLE 3 – Résultats de l’expérience sur les médicaments, avec texte lemmatisé, algorithme de type
NaiveBayes, exprimés en F-mesure

descripteurs 3 classes mésusage/reste pas d’usage/reste usage/mésusage
normal 0,544 0,734 0,713 0,741
code 0,546 0,728 0,700 0,739
normal + code 0,563 0,740 0,684 0,758
substitution 0,540 0,731 0,702 0,721
supprimé 0,554 0,731 0,694 0,721

TABLE 4 – Résultats de l’expérience sur les maladies, avec texte lemmatisé, algorithme de type
NaiveBayes, exprimés en F-mesure

descripteurs 3 classes mésusage/reste pas d’usage/reste usage/mésusage
normal 0,577 0,763 0,768 0,763
code 0,542 0,720 0,750 0,651
normal + code 0,579 0,793 0,749 0,763
substitution 0,554 0,734 0,755 0,661
supprimé 0,544 0,730 0,751 0,676

Les résultats des expériences sur les médicaments et les maladies sont présentés dans les tableaux
3 et 4. Pour chaque expérience, la F-mesure obtenue avec le meilleur algorithme (NaiveBayes ou
NaiveBayes Multinomial) est présentée. Le meilleur résultat pour chaque tâche est mis en valeur en
gras, ce qui nous permet de constater que le descripteur normal ou normal + code dépasse toujours
les autres ensembles de descripteurs. Il semble donc que le nom même du médicament ou de la
maladie soient exploités par les classifieurs, plutôt que leur catégorie (descripteur code) ou leur simple
présence (descripteur substitution). Cependant, on note que les résultats obtenus par les différents
descripteurs sont proches les uns des autres, ce qui suggère que les noms des médicaments et des
maladies ne sont que peu exploités par les classifieurs.

Notons de plus que (1) dans la majorité des expériences, les algorithmes bayésiens se montrent les
plus efficaces, aussi avons-nous détaillé uniquement les résultats obtenus avec ces algorithmes ; (2)
les noms de médicaments et de maladies ont un rôle positif sur la détection de mésusages ; (3) la
lemmatisation et la suppression de mots grammaticaux ont un effet positif ; (4) la précision est en
général plus élevée que le rappel, mais l’écart entre les deux reste faible.

Une analyse des faux positifs et des faux négatifs permet de faire les observations suivantes :
— Pour l’expérience pas d’usage/reste, 27 messages sont incorrectement classifiées dans reste et

33 dans pas d’usage. Parmi ces 33 messages, 11 ne contiennent pas d’information explicite
sur la prise du médicament, comme dans elina a quoi pour sa toux ? Ici antibio rebelotte.



Dans 5 messages, le médicament n’est pas cité mais reste sous-entendu à travers la maladie,
comme dans j’ai pris mon traitement et les allergies ça va mieux et aussi un spray nasal ;

— Pour l’expérience mésusage/reste, 12 messages sont incorrectement classifiés dans mésusage
et 9 dans reste. Parmi ces 12 messages, 4 contiennent des termes associés à l’excès et à des
effets nocifs, comme dans Je n’imaginais pas que c’était si grave ou s’il vous plait ne faites
pas n’importe quoi. Ils sont donc très similaires aux messages comportant des mésusages ;

— Pour l’expérience 3 catégories, 14 messages sont incorrectement classifiés dans pas d’usage,
11 dans usage normal et 20 dans mésusage. Hormis le fait que ce modèle est plus complexe à
résoudre, y compris pour les cas de mésusage, il ne permet pas de dégager d’explications sur
les erreurs commises.

5 Conclusion

Ce travail propose un ensemble d’expériences pour détecter les mésusages de médicaments dans
les messages de forums de discussion. Des forums francophones de Doctissimo sont exploités. Les
messages sont d’abord prétraités et indexés avec un lexique adapté. Nous effectuons ensuite plusieurs
séries d’expériences de catégorisation supervisée avec pour objectif de catégoriser chaque message
dans une des trois catégories : pas d’usage, usage normal et mésusage. Les descripteurs exploités
sont : le texte lemmatisé et vectorisé sans les mots grammaticaux, le code CIM-10 pour les maladies
et le code ATC pour les médicaments, et leurs différentes variations et combinaisons.

Les meilleurs résultats sont obtenus avec l’expérience qui différencie entre les messages contenant un
mésusage et le reste de messages. La F-mesure atteint alors jusqu’à 0,810 points. Les algorithmes
bayésiens sont les plus efficaces face à cette tâche. Nous effectuons également une série d’expériences
complémentaires pour déterminer l’impact des médicaments et des maladies présents dans le texte
sur la qualité de la catégorisation. Il apparaît que les noms de médicaments et de maladies ont une
influence positive sur les résultats, bien qu’elle soit faible.

La limitation principale de ce travail est que le nombre de messages décrivant des mésusages n’est
pas élevé, ce qui réduit le potentiel de la catégorisation supervisée. Malgré ceci, la méthode proposée
peut être utilisée pour détecter les messages contenant un mésusage de médicament. Dans l’avenir,
nous utiliserons cette méthode pour enrichir la catégorie des mésusages et améliorer les modèles de
catégorisation. Ensuite, une catégorisation plus fine pourra être effectuée pour différencier les types
de mésusages, comme ceux proposés dans un travail existant (Bigeard et al., 2018).
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