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1 Introduction 

Le monde de la recherche scientifique produit une quantité gigantesque de connaissances 
sous forme d’articles. Ce volume de données est si énorme qu'il est difficile, voire impossible, 
pour les scientifiques d'effectuer une veille manuelle exhaustive (Cohen et al., 2014). Pour 
pouvoir assister les chercheurs, une solution est d’utiliser une approche de traitement 
automatique du langage naturel appelée “extraction d’information” (EI) (Russell et al., 2016). 
L’EI est le processus d’acquisition de connaissances à partir de texte par la recherche 
d’occurrences d’une classe particulières d’objets ou de relations entre ces objets. Le domaine 
des sciences du vivant et de l’environnement a des besoins importants en EI (Bossy et al., 2012; 
Craven et al., 1999; Marsi, 2014; Weeber et al., 2005) et a l’avantage de déjà posséder de 
nombreuses bases de connaissances (Ashburner et al., 2000; Bossy et al., 2016; McCray, 1989).  

2 Etat de l’art pour la tâche de normalisation 

Parmi les différentes tâches d’EI, la normalisation d’entité consiste à relier automatiquement 
des expressions du texte désignant des entités à des références sémantiques précises, telles que 
les entités décrites dans une ontologie ou une base de connaissance (Morgan et al., 2008). Les 
concepts d’une ontologie sont fréquemment utilisés comme références sémantiques depuis la 
fin des années 90 (Faure et al., 1998; Hwang, 1999). La normalisation est une tâche centrale de 
l'EI, qui peut être vue comme un problème de classification : classer les mentions d'entités 
d’intérêt dans la ou les classes correctes représentant les concepts d’intérêt pour la tâche. Elle 
est souvent abordée comme la recherche du concept le plus similaire à une expression donnée. 
Deux grandes catégories d’approches sont rencontrées : 

- Les approches fondées sur les similarités de forme, de vocabulaire ou de structure 
syntaxique entre les termes du texte désignant une entité et les termes représentant les 
étiquettes des concepts de référence (Aronson, 2001; Golik et al., 2011; Kang et al., 
2013). Le concept dont l’étiquette est la plus similaire à une mention du texte à 



 

normaliser est choisie. Les approches de ce type ont une limitation importante : les 
mentions qui ne présentent aucune similarité de forme avec des étiquettes de concept ne 
peuvent être normalisées. C’est le cas par exemple des termes nouveaux. 

- Plus récemment, les approches basées sur des représentations distributionnelles des 
mentions et des étiquettes de concepts ont émergé qui répondent à cette limitation. Dans 
l’espace vectoriel manipulé, si deux expressions ont un sens proche, il est attendu que 
leurs représentations soient spatialement proches selon l’hypothèse que les vecteurs 
capturent l’usage, donc une partie du sens des expressions considérées. En exploitant la 
distribution des mots dans de grands corpus de textes (Harris, 1954), plusieurs méthodes 
(Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014) construisent des vecteurs possédant cette 
propriété. Le concept dont le vecteur est le plus proche du vecteur d’une mention du 
texte est choisi comme pour normaliser cette mention. Le cosinus des deux vecteurs est 
classiquement choisi comme mesure de similarité. 

L’efficacité de ces dernières méthodes dépend de la qualité des représentations sémantiques 
utilisées, du domaine et de la tâche. Pour répondre au besoin d’adaptation au domaine, 
l’approche par apprentissage supervisé permet d’apprendre une mesure de similarité adaptée 
par entraînement avec les données associées au domaine (Leaman et al., 2013; Limsopatham et 
al., 2016). Néanmoins, ces méthodes sont dépendantes de la quantité et de la qualité des données 
d’entraînement. Ces méthodes obtiennent de bons résultats lorsque la quantité de ces données 
est élevée (Sil et al., 2018). Néanmoins, produire ces données demande des efforts importants 
(Uschold et al., 1995), notamment dans les domaines de spécialité pour lesquels le niveau 
d’expertise requis pour les annotateurs est élevé et le nombre de classes (de concepts) 
considérées important (Delėger et al., 2016; Lipscomb, 2000). Le manque d’exemples 
d’apprentissage représente un défi important de l’apprentissage supervisé (Larochelle et al., 
2008; Xian et al., 2017). C’est à ce défi que répond la méthode CONTES (CONcepts to TErms 
System) décrite ici. 

3 Méthode : CONcepts to TErms System (CONTES) 

CONTES (Ferré et al., 2017) est une méthode de normalisation par les concepts d’une 
ontologie, fondée sur des représentations distributionnelles et sur de l’apprentissage supervisé. 
La méthode ne souffre pas de la grande variabilité morphologique des mentions d'entités. Elle 
est fondée sur l’intégration des connaissances issues de l’ontologie du domaine définie pour la 
tâche, ce qui lui permet notamment de s’accommoder de l’insuffisance des données annotées. 
Les principales connaissances utilisées sont les relations d’ordre (“is_a”) entre les concepts, qui 
permettent de construire directement des représentations vectorielles encodant la hiérarchie des 
concepts plutôt que la forme de leurs étiquettes. Ces représentations sont définies dans un 
espace distinct de celui des représentations de mentions. Une étape d’apprentissage permet alors 
d’apprendre une fonction de projection des représentations de mentions vers les représentations 
de concepts qui devraient les normaliser. La méthode représente aujourd’hui l’état de l’art sur 
la tâche de normalisation des habitats bactériens proposée par le challenge BioNLP Shared-
Task 2016 (Delėger et al., 2016). La méthode est disponible et documentée en ligne et peut être 
utilisée grâce à la suite logicielle libre AlvisNLP/ML (Ba et al., 2016). 
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