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RESUME. La connaissance dans tous les domaines scientifiques est maintenant disponible dans les bibliothéques nu-
mériques. Le probleme est que les articles appartenant a différentes communautés de recherche n’emploient pas le
méme vocabulaire pour parler du méme sujet. L'acceés aux documents pertinents avec des outils de recherche d’'informa-
tion, des moteurs de recherche ou des systemes de recommandation d'articles scientifiques échouera si ces méthodes
ne permettent pas d'intégrer cette variabilité linguistique. Dans ce travail, nous présentons des stratégies d’utilisation
des technologies d'intelligence artificielle pour parvenir a étendre la recherche documentaire de maniére appropriée afin
d’apporter de la diversité dans les résultats recommandés et favoriser ainsi une recherche pluridisciplinaire.

ABSTRACT. The knowledge of all science domains is now available on digital libraries. The problem is that the papers
belonging to different research communities do not use the same vocabulary to talk about the same subject. Access to
relevant documents with information retrieval tools, search engines or research-paper recommender systems will fail if
these methods do not consider this linguistic variability. In this work, we present strategies for using artificial intelligence
technologies to successfully expand the literature search to bring diversity to the recommended results, thereby promoting
multidisciplinary research.
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1. Introduction

Les réflexions et travaux présentés dans cet article fotd auine constatation de problémes rencon-
trés par les auteurs, alors qu'ils n’étaient encore quianid, quand ils se sont confrontés a un contexte
pluridisciplinaire. Le premier avait effectué des étudesciences cognitives, cette discipline ayant pour
objet la « nature de I'esprit » Simon (1986) a travers dedtieE@ussi varieées que les neurosciences, la
linguistigue computationnelle, 'anthropologie cogvetj la psychologie cognitive, la philosophie de la
cognition ou l'intelligence artificielle. Lors des sémires ou intervenaient des spécialistes de chacur
des domaines, il s’était rendu compte gu'il était partierdment difficile pour les chercheurs de disci-
plines différentes de parvenir a se faire comprendre des leoliegues, alors que ces derniers, malgré
la diversité de leurs approches, avaienfine le méme objet d’étude. Le second auteur, en effectuant
son stage de master au CERN de Genéeve — le lieu ou était né le Welvait entendu parler autour
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de lui de “multivariate analysis” par les spécialistes eggiue quantique sans savoir exactement de
guelle technique statistique il s’agissait. Il avait déarti avec surprise que cela correspondait au do-
maine gu’il connaissait sous le nom d’apprentissage autque: tout comme Monsieur Jourdain du
Bourgeois Gentilhommae Moliére et la prose, il faisait de « I'analyse multivariée nsske savoir!

Utiliser des termes ou expressions différents pour exprinmer méme notion (synonymie), ou em-
ployer le méme terme ou la méme expression avec des seneuiff¢polysémie), voila autant de diffi-
cultés qui peuvent compliquer les recherches menées ad’'seim discipline scientifique donnée, mais
gui rendent d’autant plus périlleuses celles menées daogniaxte pluridisciplinaire. Nous considérons
gue c’est pourtant a la frontiere des disciplines, ou quduasigurs disciplines échangent leurs savoirs
communs, que se produisent les grandes découvertes eéagauentifiques.

A I'heure de la révolution numérique, les connaissancessifiques se retrouvent dans des documents
(articles, ouvrages, rapports...) directement accesssglr Internet dans des bibliotheques numériques
gu’elles soient pluridisciplinaires et couvrent I'éterdie la connaissance humaine ou spécialisées su
une thématique donnée (une période historique, une certailture...), qu’elles soient en libre acces
(comme le projetallica) ou les produits d’éditeurs scientifiques disponibles panabment ou paie-
ment a l'article (commé&cienceDirect’Elsevier ouSpringerLinkde Springer).

La richesse en diversité de ces bibliotheques numériga@gasmoins mise a mal par la porte d’acces
aux documents qu’elles recelent. Alors que dans une bilgliptd physigue pourvue de livres et revues
imprimés sur papier, des accidents heureux peuvent seipgagliand un chercheur tombe sur un do-
cument dont le titre ou la couverture attirent son attenéitams qu’il s’aventurait dans les rayons a la
recherche d’autre chose, ces découvertes réalisées sodede la sérendipité n’ont pas I'occasion de
se produire dans le monde numérique. L'acces a I'informadmfait en effet au moyen de moteurs de
recherche issus des techniques produites en recherciargiation, et les résultats sont présentés a tra-
vers des systemes de recommandation, or les algorithmessdeé&thodes ne visent que la précision ou
pertinence des résultats.

L'article présenté ici détaille des stratégies élaboréedgs auteurs pour utiliser les technologies d’in-
telligence artificielle non pour obtenir des documents #@écialisés correspondant parfaitement aux
mots-clés saisis par les utilisateurs des bibliothequasenigues et limités a leurs disciplines d’origine,
mais au contraire a étendre la recherche documentaire demappropriée afin d’apporter de la diver-
sité dans les résultats recommandés et favoriser ainsechenche pluridisciplinaire.

Ces stratégies sont hybrides dans la mesure ou elles cambdex angles d’attaque. D’une part, puis-
gu’elles emploient comme matériel de base des textes sujaps rédiges par des étres humains, elles
integrent des méthodes développées en traitement desskngturelles mettant en avant le sens des
mots, des phrases ou des documents et seront désignéesyiige kn étant accompagnées de I'épithete
« sémantique ». D’autre part, comme la masse des documenisy&spans les bibliothéques numé-
riques est vraiment conséquente, ces stratégies d’acgédoauments tirent également bénéfice des
approches récentes concernant I'apprentissage profoled aspects liés au sens émergent de représer
tations vectorielles issues de caractéristiques staiissi des termes au sein des phrases dans I'ensemb
des documents, aussi utiliserons-nous I'adjectif « giqtie » pour qualifier ces approches.
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2. Avant-propos épistémologique

Suivant I'usage en cours dans la tradition francaise Bne(2@03); Brenner et Gayon (2009), nous
entendons par « épistémologie » la discipline qui prend taaissance scientifique pour objet, qui
fait partie de la philosophie des sciences, et qui s'ing&eaIx questions portant sur la production des
connaissances scientifiques, leur validation, leur osgdiain, leur évolution, etc.

De nombreuses questions épistémologiques se posent sumlarendont peuvent se produire les
connaissances scientifiques. Typiquement, I'activitéhahercheur — lorsqu’il n’effectue pas les autres
taches nécessaires a sa fonction (enseignement, adatinistrecherche de crédits, évaluation du travail
de ses pairs...) — prend I'un des deux chemins suivanggplbrationou I'exploitationBerger-Tal et al.
(2014).

Dans la phase d’exploitation, le chercheur se base sur sesissances existantes pour produire de
nouvelles connaissances en suivant un procédé de déampveptre a sa discipline : un mathématicien
s’attaque a la démonstration d’'un théoreme, un archéolegseir le terrain pour réaliser des fouilles,
un psychologue fait passer des expériences a des sujetiisyeta.

Dans la phase exploratoire, le chercheur remet a jour sesismamces en discutant avec les collégues
de son laboratoire, en lisant des ouvrages ou des artidegtiiques, en assistant a des séminaires ou
en participant a des conférences. La recherche explagasimune phase essentielle de I'activité de cher-
cheur. Selon Gary Marchionini, « la recherche explorata@rede nous tous des pionniers et des aven-
turiers d’un nouveau monde riche d’'informations a décaouexiec des pieges et des colts nouveaux »
Marchionini (2006).

Au cours de ces deux phases interviennent des processus spivast pas le seul déroulement d’'une
démarche de travail méthodique : intuition, créativiténedgination ont aussi leurs places Langley et al.
(1987), de méme que la capacité a établir des analogies diatiplines, voire a savoir tirer opportu-
nément les conséquences de I'apparition d’'un événemeans’groduit dans un contexte fortuit mais
ayant une véritable valeur de découverte scientifique,@desfacon inattenduesérendipité.

A la suite de l'arrivée de la micro-informatique dans lesé& 1980, dwebdans les années 1990 et
de l'informatique nomade dans les années 2000, une réonlatimérique a pu naitre et faire émerger
une véritable «e-science » ou la disponibilité de vastes ensembles de deréwnipuler et d’outils
informatiques capables de les traiter constituent un remuparadigme de recherche pour les chercheurs
afin de les aider dans leurs activités Hey et al. (2009).

Les bibliotheques numériques, et plus particulieremenbibliotheques numériques scientifiques, re-
présentent un des constituants clés de ce nouveau paradgmeeherche. Par « bibliotheque nume-
rique », nous désignons une bibliothéque dans laquelle rop®gion conséquente de ses ressources es
disponible dans un format lisible par une machine (a la @fiée d’'un format papier ou sur microfiches)
et accessible au moyen d’un ordinateur. Le contenu nuneédaune telle bibliotheque peut étre détenu
localement ou accessible a distance via des réseaux iniguaa Kresh (2007).

Les bibliotheques numeériques ne sont pas seulement uneli@trchnologie, elles constituent un
changement radical dans le domaine de la production de laaissance. L'arrivée des bibliotheques
numeriques a suscité I'espoir de faire tomber les barrigxestant d’'une part entre le public — qui est le
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plus souvent a I'origine de la production de la recherchetanté& la source des capitaux financant les
chercheurs et instituts — et le privé — le produit de la redineise retrouve sous la forme de journaux,
d’actes de conférences et de livres publiés aupres de ggamagiges editoriaux qui monnaient cet acces au
savoir Goetz et al. (2016) —, et d'autre part entre les diffé&a® communautés utilisatrices et productrices
de tout ce savoir Van House (2003).

Nous considérons que le cceur du probleme se situe au niveauntdedice entre les utilisateurs (les
chercheurs) et les bibliotheques numériques présentatet tette richesse en informations et connais-
sances. En effet, tout comme il existe des systemes de paigation au sein des moteurs de recherche
les plus employés afin d’« aider » les internautes a travdirigge de la masse d’'information aveh
les amenant de fagcon malheureuse a un isolement intellexttaelturel Pariser (2011), les utilisateurs
des bibliotheques numériques scientifiques se verrontkegmuvent restreints a une « bulle de filtres »
les empéchant d’accéder au contenu des articles d’auseipldies, faute de connaitre le vocabulaire a
employer et saisir les bons mots-clés de ces disciplines léarsystemes d’interrogation de ces biblio-
théques.

Dans la recherche scientifique, les chercheurs venant dpliiss différentes, n’étudiant pas les
mémes objets et n'ayant ni les mémes approches ni les ménthedulbgies, se sont forgés des ou-
tils conceptuels spécifiques décrits par un vocabulairgtédan « jargon » propre a leur discipline.
Cette division disciplinaire, professionnelle et sociatedisciplines et sous-disciplines aboutit & une
hyper-spécialisation, que ce soit dans le domaine descesesppliquées, des sciences naturelles ou
des sciences sociales Lahire (2012). Cette tendance aiggalhs subdivisions disciplinaires vise a fa-
voriser la professionnalisation de certains pans de laereble en permettant I'établissement d’experts
dans leurs domaines respectifs mais, dans le méme tempspglhuvrit aussi la recherche menée a la
marge, aux frontieres des disciplines, ou partagée pardifts domaines de recherche. Il en découle
gue deux disciplines différentes, mais ayant des élémeégiigdd communs, auront du mal a échanger
les découvertes effectuées dans leurs domaines resgctdsson des habitudes spécifiques de désigne
les concepts sous un vocabulaire particulier qui n'est pas@é par les autres disciplines.

Autrefois, les savants ne se limitaient pas a une seule diseiptientifique : ils étaient aussi bien phi-
losophes que physiciens, mathématiciens, astronomegtews, auteurs ou artistes, et leurs connais-
sances couvraient aussi bien les sciences (exactes etllegtru humaines et sociales) que les arts. Ce
fut le cas notamment du perse Al-Khwarizmiiad siecle, de Léonard de Vinci dans la deuxieme moitié
du xv1°¢ siecle, des francais René Descartes et Blaise Pascatiausiecle ou de I'allemand Gottfried
Leibniz au début dxviii € siécle. De nos jours, trouver un esprit aussi « polymathe » pa&sthose
aisée, mais I'exemple d’Herbert A. Simon (1916-2001) est wike lilustration du succes représenté
par la capacité a faire sauter les divisions disciplinairg®nnier de lintelligence artificielle, il avait
su adapter ses découvertes faites en psychologie cogdéive le domaine de I'économie, recevant la
consécration supréme de la part des économistes en 1978 §iSg6).

Les chercheurs d’aujourd’hui ont la chance de disposerldmthéques numériques scientifiques plu-
ridisciplinaires potentiellement capables de les aidéadéiser de fructueuses passerelles entre discipline:
scientifiques. Pourtant, sans interface d’interrogatidapéee capable de faire émerger des document:
associés a un sujet donné mais désigné par un vocabuld@&eedifdans une autre discipline, l'utilisa-
teur sera restreint aux documents de son seul domaineiqigat Il faut ainsi veiller a doter les sys-
temes d’interrogation, de recherche d’'information et d®nemandation des bibliotheques numériques
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de contre-mesures permettant de promouvoir la diversitgdiciplinaire. Sans cela, un chercheur uti-
lisant une bibliotheque numérique scientifique n'aura acgéaux sources d’information de sa propre
discipline. Il en résultera que les documents trouvés ranfegue confirmer ou affirmer le point de vue
initial du chercheur utilisant cette bibliotheque numaagmettant ainsi en cause I'une des regles d’or
de la science qui est la propriété dutabilité Popper (1973).

3. Etatde l'art

Dans la section précédente, nous avons discuté de I'ingéisteamologique de pouvoir procéder a des
recherches dans un contexte pluridisciplinaire. Nous aa&assi souligné qu’une bibliotheque numérique
scientifique pouvait étre un outil idéal pour parvenir a dlesdins, mais que le comportement d’'une telle
meécanique était grippé par le dysfonctionnement d’'un éhdrolé situé a l'interface entre I'humain et
la machine : le systeme de recommandation, biaisé par udariea a retourner préférentiellement des
articles de recherche de la discipline scientifique dediessé.

Les systemes de recommandation sont des systemes imtdliggerchant a filtrer I'information preé-
sentée a l'utilisateur d’une plateforme numérique, loesqalle-ci comporte beaucoup d’éléments, en
portant a I'attention de cet utilisateur les items qui sarsiceptibles de I'intéresser. Dans notre cas par-
ticulier, l'utilisateur est le chercheur, la plateforme Eaterface d’acces a la bibliotheque numérique et
les items sont des documents scientifiques, le plus souesrdrticles de recherche.

Classiguement, les systémes de recommandation sontisépatrie des systemes a filtrage collabo-
ratif et des approches basées sur le contenu Bobadilla @0dl3). La premiere forme d’approche est
dite « collaborative » dans le sens ou les utilisateurs lgoflent explicitement avec le systéme en expri-
mant par des criteres d’évaluation leurs avis sur les itaoemmandés. La seconde approche s’appuie
sur le contenu issu de la description des items a recommatdenr les informations concernant les
utilisateurs de la plateforme pour créer des représentatbdes profils d’utilisateurs. De la sorte, par
appariement de profils d’utilisateurs ou d’items préserdas caracteristiques similaires, il sera possible
de recommander a un utilisateur donné un item spécifiqust-a‘elire de proposer un item semblable a
un autre item ayant déja été appréecié dans le passe, ou aemecawler un item venant d’étre apprécié
par quelgu’un dont les préférences sont d’ordinaire selphddea celles d’un utilisateur donné.

Dans le cas plus spécifique des systemes de recommandatitiolesade recherche, les approches
employées peuvent se ranger dans les catégories suivagkstil. (2016) :

1. le stéréotypage, quand un article est recommandé a gartiattrait qu’il est possible d’avoir
suivant un certain stéréotype donné, mais qui nécessite@#ian manuelle et laborieuse de tels
stéréotypes et qui n'est qu’un pis-aller quand d’autresraditives sont incapables de proposer des
articles de recherche a recommander;

2. lefiltrage basé sur le contenu, qui est I'approche la dilisaée dans le domaine de la recommanda-
tion des articles scientifiques, et qui utilise des éléem@nis ceux-ci soient des mots simples, des
n-grammes, des concepts...) dérivés du texte de I'artitle, fésumé, mots-clés, texte brut...) pour
servir de variables, notamment via une allocation lateatBidichlet Blei et al. (2003), suivant un
procédé d’apprentissage automatique ;
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3. le filtrage collaboratif, qui pour procéder a ses reconua#ons nécessite des évaluations expli-
cites des articles par des chercheurs qui utilisent cesfplates — ce qui est assez rarement le cas
dans les bibliothéques numériques scientifiques — ou quiidél/aluation d’un article a travers le
nombre de fois ou un article donné est cité (ce qui nécessaeéhtion d’'un graphe de citations) ;

4. les recommandations par co-occurrence, qui se basddmparition simultanée de plusieurs uni-
tés linguistiques semblables entre deux articles, queitawsgein du texte brut de ces articles ou
limité aux seules citations;

5. les approches basées sur des graphes, quand des ssrectomgortant des noeuds et des arétes
peuvent étre générées entre des co-auteurs, a partir datons, voire de termes communs dans
les titres des articles, et qui, a partir du moment ou le graphté créé, emploient des métriques
propres aux graphes et aux réseaux pour trouver des adaeisdats a recommander ;

6. la pertinence globale, quand les articles les plus papslaont recommandés sans distinction a
tout le monde ;

7. les approches de recommandation hybride, quand lestalges de recommandation combinent
plus d’'une approche parmi les six citées précédemment.

Notons que, parmi ces approches, la part faite aux recomrtiansl@ensées favoriser la diversité et
la pluridisciplinarité n’est nullement présente. Au coimFales approches s’appuyant sur la stéréotypie,
les graphes de co-auteurs ou la popularité des articlesraptfgue renforcer I'enfermement dans la
bulle de filtres des chercheurs par leurs tendances a recotemdes articles de recherche qui sont
caracteéristiques de leurs disciplines.

De maniéere générale, parmi les méethodes développées daos&end des systemes de recomman-
dation, les travaux mettant en avant la diversité ou la nautéeexistent Castells et al. (2015), mais ils
demeurent anecdotiques compares a la littérature éceadamtravaux qui cherchent a optimiser la perti-
nence ou la précision. Citons néanmoins, dans le domaireerdedmmandation d’articles scientifiques,
des travaux qui se basent sur des approches de graphesdgs gxaphes de citations) et qui introduisent
du hasard (p. ex. par des procédés de marche aléatoire) adielsité (p. ex. en favorisant des critéres
de différence) pour favoriser I'apparition de la sérengipiar recommandation d’articles d’auteurs aux
profils trés dissimilaires depuis un graphe de co-auteugs/8ma et Kan (2011), ou pour proposer une
recherche a facettes permettant aux utilisateurs de filtnesemble des articles scientifiques en choi-
sissant un ou plusieurs critéres (les facettes) cofafoSAChakraborty et al. (2016), ou encore pour
rechercher un équilibre entre la pertinence des recomntiandal’articles et leur diversité a travers une
marche aléatoire renforcée sur des nceuds du graphe denstetimme-airScholarAnand et al. (2017).

Ajoutons que si, pendant des années, les approches de reodatina a filtrage collaboratif ont eu le
vent en poupe, notamment boostées par le prix Netflix propp20@7, les approches de recommanda-
tions basées sur le contenu ont connu un regain d’intéré&ter@seres années.

Une des raisons de ce revirement produit au cours des anng@e20liée au développement du do-
maine du traitement automatique des langues naturellesteahnologies dweb sémantique et a la
disponibilité de nombreuses sources de connaissancegesiet utilisables, telles quikipedia DB-
pediaou BabelNet et permettant de travailler sur des concepts plutot qudessimots-clés de Gemmis
et al. (2015). Comme déja mentionné a la fin de l'introductiencet article, nous désignerons par la
suite les approches issues de ce domaine de « sémantiques apf@oches donnent lieu a une repreé-
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Figure 1. Représentation des termadificial intelligence, robotics, philosophy, religion et mycology dans le réseau
sémantiqudBabelNet Cette représentation est caractéristique des approidhes«témantiques ».

sentation des mots ou concepts liés par des relations dedé@mantiques dans un graphe, comme cela
est présenté sur la Figure 1. Les mots ou concepts sont liBsseaux sémantiques, ce qui permet de
retrouver I'ensemble des synonymes (appelé aussi « symsrirsynonym sétde ces derniers, et ceci
afin de faciliter la récupération des équivalences de teardss fins de traitements linguistiques. Sur
la Figure 1, nous présentons un extrait du réseau sémarmapeiNetavec quelques termes en langue
anglaise ifitelligence atrtificielle, robotique, philosophig religion et mycologie. Les autres concepts
directement liés a ces termes par une aréte dans le résestiiiant leursynsets

Une autre raison de I'intérét pour I'exploitation du contelams I'établissement des recommandations
est a mettre sur le compte de l'arrivée de I'apprentissagéopd et des chamboulements que cette
approche a créés dans le domaine de I'intelligence artiécszjnowski (2018).

La encore, I'histoire donne raison aux transferts de casaaices entre disciplines, puisque c’'est en
s’inspirant du mode de fonctionnement des cerveaux et @edtafdont les neurones communiquent entre
eux et sont modifiés par I'expérience qu’ont été établis ledétes de réseaux de neurones McCulloch
et Pitts (1943) ; Rosenblatt (1962); Rumelhart (1989). Bessmodeles ont été modifiés, de nouvelles
structures ont été développées pour reproduire certartisylarités du traitement visuel Hubel et Wiesel
(1962), des architectures nouvelles de connexions ergréilerses couches des réseaux ont été mise:
au point avec I'emploi d’'un grand nombre de transformatierdsou I'aspect « profond » de ce type
d’apprentissage — opérées sur les données entre la cowiiedé’ et la couche de sortie.

Adapté au domaine qui nous intéresse plus spécifiquementcaamsticle, cette approche a permis
I'émergence de systemes de recommandation a base d’appaget profond, qui tirent bénéfice des
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grandes quantités de données extraites pour decrire fas aerecommander sans connadreriori
I'importance relative de telle ou telle variable descriptiDiverses directions de recherche ont été tra-
cées dans cette optique, telles que la réalisation d’'uneafipsage de représentations combinant les
informations de contenu massivement extraites a la foispdefdls des utilisateurs et des items. Une
autre piste consiste a travailler dans la direction de lieapilité des modéles d’apprentissage profond,
car les recommandations sont d’autant plus acceptéesypitisditeur que ces choix lui sont rendus de
maniere explicite. Pour conclure ces quelques exemplesstesmle recherche menées en vue d’ameé-
liorer les performances des modeles de recommandationppaergissage profond, indiquons que de
meilleurs résultats peuvent étre attendus en cherchamraemier la profondeur et la dimension des ar-
chitectures de ces modeles S. Zhang et al. (2019). Citonsaudides récents travaux sur les systéemes de
recommandation basés sur le contenu combinent les tedmips réseaux de neurones profonds avec
les données ouvertes liées issues des travaux dans le gotairebsémantique Musto et al. (2018)

Complémentaires a ces approches neuronales, les méthmgemdement lexicaMord embedding
tirent aussi parti de la grande disponibilité des donnéas &mme numeérique pour produire un appren-
tissage automatique, ici I'apprentissage d’'une représientde mots a partir de corpus de textes Lebret
et Collobert (2013); Mikolov, Chen, et al. (2013); Mikoldsutskever, et al. (2013). Les mots utili-
sés dans les textes et composant un dictionnaire sont eepédspar des vecteurs de nombres réels er
fonction de leurs occurrences au sein des textes, autrefiteaippartir de la fréquence d’apparition d'un
mot au voisinage d’un autre mot, une représentation cogagipgr réduction de la dimensionnalité) va
étre réalisée et permettra de retrouver une valeur de pitéxantre des mots qui apparaissent dans des
contextes similaires.

En raison de I'emploi de propriétés statistiques (les febges d’apparition des mots) dans la consti-
tution de cette représentation vectorielle, nous parkebapproches « statistiques » pour désigner les
technigues issues du plongement lexical. L'intérét du géonent lexical est de faciliter 'analyse séman-
tigue des mots car il existe un lien fort entre des mots quaegpsent statistiquement souvent dans des
contextes similaires et les propriétés sémantiques quides mots.

Sur la Figure 2, nous donnons une idée graphique de la repaéisa vectorielle obtenue par avec la
technique de plongement lexicAlord2VecMikolov, Chen, et al. (2013) des mémes termes en langue
anglaise que ceux employés dans la Figure 1. La proximit@sggue entre les différents termes est de-
duite de leurs représentations vectorielles au moyen dhewire de similarité (par exemple, la similarité
cosinus).

Quelques utilisations de I'approche du plongement lexicaldgja été réalisées avec succes dans le
domaine des systemes de recommandation a partir du contemotivnruksa et al. (2016) ; Musto et al.
(2016, 2015) mais aussi dans le domaine des systemes demecaiation par filtrage collaboratif Kri-
shnamurthy et Puri (2016) ; F. Zhang et al. (2016), voire enlinant les systemes de recommandation
a partir de contenu et ceux basés sur le filtrage collabdriatif et al. (2017).

L'amélioration des recommandations d’articles scientiig|peut &tre également obtenue a travers une
stratégie qui ne va pas porter sur I'algorithme de recommuigoml en tant que tel, mais sur I'enrichis-
sement thématique des articles présents dans la biblicth@gmérique. Avec des mots-clés couvrant
davantage de thématiques pour caractériser un articleticjge donné, les systemes de recherche d’in-
formation qui utilisent ces mots-clés parviennent a de lmai résultats et permettent de dépasser les
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Figure 2. Représentation des termaificial intelligence, robotics, philosophy, religion et mycology, ainsi que leurs
voisins les plus proches, dans la représentation vedmissiue de plongement lexical palord2Vec Cette représentation
est caractéristique des approches dites « statistiques ».

cloisonnements disciplinaires. Néanmoins, ces enricmsaés {ags mots-clés ou catégories de sujets)
manguent d’une taxonomie standardisée et sont pénalisés gzbjectivité du jugement des personnes
impliquées dans le processus d’annotation manuel Abrizah €013). Etendre le champ sémantique
des articles des bibliotheques numériques pour ameéliewetien sémantique avec des documents ou des
mots-clés fournis en entrée d’'un moteur de recherche oun¢jte requéte d’un systéme de recherche
d’'information peut se faire de différentes manieres. Laoescune premiere solution consiste a aborder
le probléme suivant une approche « sémantique » et ainsentiles bases de données lexicales comme
WordNetMiller (1995) ou des bases de connaissances telledBgbelNetNavigli et Ponzetto (2012),
DBpediaLehmann et al. (2015) oMAGOMahdisoltani et al. (2015). L'autre solution est d’employer
I'angle « statistique » pour trouver une solution en utilisdes techniques de plongement lexical Boja-
nowski et al. (2017) afin de retrouver des terminologies sémament similaires. Malgré I'avantage
de ces techniques, celles-ci ne fournissent pas de criggénegtant de définir précisément une proximité
et ainsi de concevoir qu'un terme proche dans la projectiosse étre encore considéré comme étant
sémantiquement proche du terme initial. Les modéles thgoes, tels que #llocation de Dirichlet la-
tenteou LDA Blei et al. (2003), sont parmi ceux qui semblent étseghis appropriés pour résoudre le
probleme qui nous intéresse, bien que difficiles a mettre emessur des applications réelles comportant
des millions de documents.

4. Bibliothéeque numérique scientifique pluridisciplinair e et science ouverte

L'objectif de cet article est de s'intéresser a la questisistémologique des conditions qui favorisent
la production des connaissances scientifiques et de fodesirpistes de recherche sur des procédés
permettant d’améliorer la recherche de documents scigui$i en cherchant a promouvoir la recherche
pluridisciplinaire.
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Il va sans dire qu’une condition nécessaire a la réeponse@i@pp@ cette problématique est I'existence
préalable de sources de documents scientifiques pluritiisiigs accessibles, comme cela est le cas
au sein des institutions francaises depuis la platefornmeénigue ISTEX. Linitiative déexcellence en
informationscientifique ettechnique, ou ISTEX, est un projet qui a pour objectif d’offrir urtex en
ligne aux collections rétrospectives de la littératurestfigue dans toutes les disciplines a 'ensemble de
la communauté de I'enseignement supérieur et de la reahdretsite ISTEX propose une plateforme
permettant un acces a la plupart des collections scierggigtilisées dans le domaine de la recherche,
ainsi que des services a valeur ajoutée permettant d’emiggeti I'exploitation.

Mis en place dans le cadre d’une initiative nationale, IgginsTEX a été pensé dans une optique de
science ouverte Scientific and Technical Information Depant — CNRS (2016). Afin d’offrir aux cher-
cheurs de toute institution de recherche publique (fraegain accés équivalent aux ressources scienti-
figues dans un but éthique de droit au savoir, la bibliothégumeérique scientifique ISTEX contient des
millions de ressources obtenues a la suite d’'une politigagsive d’achats centralisée d’archives scienti-
fiques suivant un principe de licences nationales. Cesdeat les corpus collectés ont été obtenus pat
des accords aupres des éditeurs internationaux et francepaajeurs, en veillant a ce que les accords
passés correspondent aux besoins de 'ensemble des conérisaientifiques, avec un équilibre assure
entre les différentes disciplines.

Nuancons néanmoins la portée de ces accords car les édited@s pont le plus souvent pas laissé
d’accés aux publications des anneées les plus récentegstsant a leurs plateformes (payantes) propres
or, dans le domaine de la recherche, et plus particulieredsaTs certaines disciplines ou les évolutions
vont tres vite, il est essentiel d'accéder rapidement autetodernieres publications.

A I'heure ol nous écrivons ces lignes, la bibliothéque nimoérISTEX comporte plus de 20 millions
de documents, concerne plus de 9 000 revues scientifiquébetdge prés de 350 0@books

Dans les expérimentations que nous avons menees et que ®gesterons dans la suite, nous nous
sommes restreints aux seuls articles scientifiques (mubhéevues ou dans des actes de conférences
rédigés en langue anglaise, publiés aprés 1990 et donuméasomportait une taille suffisante (de 35 a
500 mots). De la sorte, nous avons pu extraire de la biblioté&gmérique pluridisciplinaire ISTEX un
ensemble de méta-données concernant plus de 4,17 millianElgs scientifiques.

5. lllustrations : études expérimentales de la combinaison des approches statistiques et sé-
mantiques pour favoriser la recherche pluridisciplinaire

Le probléme qui nous intéresse concerne les recherchemeéotaires qui échouent a dépasser la seule
discipline scientifique de I'utilisateur en raison de lan@rologie spécifique employée par celui-ci lors
de l'interrogation des bibliotheques numériques sciequds.

Nous illustrons dans la suite, a travers trois études exgatiates, différents angles d’attaque permet-
tant d'aborder ce probléme. Notre objectif n’est pas d’'afatans cet article une description exhaustive
d’'une méthode particuliére mais plutét de fournir, a paktiquelques exemples représentatifs, des idée:
sur certaines pistes envisageables pour répondre a ceprejainsi que de trouver des programmes met-

l.https://ww.istex.fr/
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tant en ceuvre concretement les pistes explorées. Le lentérgsse par une description plus complete de
ces études (protocoles expérimentaux, résultats obtanakjses et discussions) trouvera matiére a ré-
pondre a ses interrogations a la lecture des publicatianawteurs, ainsi qu’en la possibilité de réutiliser
le code (en Python) développé pour mener a bien ces expédtivers et accessible en ligne :

— sur I'évaluation de la similarité entre phrases : Al-Natsihédrtinet, Muhlenbach, et Zighed (2017) ;
Al-Natsheh (2019

— sur le systéme de recommandation des articles sciensffgnetionnant par recherche sémantique
a partir d’exemples : Al-Natsheh, Martinet, Muhlenbach, R&tZighed (2017

— sur I'enrichissement de la bibliotheque numérique pguétiage thématique des articles : Al-Natsheh
et al. (2018)

5.1. Evaluation de la similarité sémantique entre des phrases

5.1.1. Meéthode d’évaluation de la similarité par approche sémantique

Avant de pouvoir procéder concretement a des améliorapiogsibles des systemes de recommanda-
tion des articles scientifiques en vue de promouvoir la dit@disciplinaire, il nous paraissait nécessaire
de nous intéresser au préalable a I'évaluation de la sitéils¢mantique entre des documents (puisque
nous souhaitons travailler sur des articles de recherehe)éme, pour commencer, entre des phrases.

Nous avons démarré notre étude par une preuve de concepstaohsi vérifier que nous étions en
mesure de distinguer des textes similaires d’autres tejiese I'étaient pas. Pour cela, nous avons
utilisé un analyseur syntaxique de la nature d’'un niRatr-of-Speech parseou Po§ afin de trouver
des quadruplets de type « sujet-verbe-objet-adverbe >rdelpp « SVOA ») extraits de dépendances
syntaxiques. La base de données lexidatmdNetest également utilisée pour agréger les similitudes
de phrases afin d’extraire des synonymes et des antonymesléeas ou des termes de négation tels
gue « non » sont retrouvés avant le terme étiqueté par I'aeatysyntaxique). Ce modeéle d’analyse
syntaxique Amir et al. (2017) utilise I'analyseur de dépemgaae Stanford Chen et Manning (2014).

Afin de tester les performances en identification de la siitél@émantique de notre approche, nous
avons appliqué celle-ci sur un petit texte décrit de manidineeyses. Pour cela, nous avons utilisé les
Exercices de stylede Raymond Queneau Queneau (1947). Dans cet ouvrage, une histqile est
racontée de 99 facons différentes. Il y a ainsi le méme caonsémantique, sauf que l'auteur ne met
pas en avant les mémes parties du texte, n'emploie pas leggriénmes, ou ne procede pas au méme
agencement chronologique des événements.

Lors de nos expérimentations, afin de pouvoir ensuite éemal travaux aux articles scientifiques des
bibliotheques numériques, majoritairement écrits enagaghous avons choisi d’utiliser la traduction
anglaise par Barbara Wright des textes de Raymond Queneghi®tiQueneau (1986). Pour effectuer
nos tests, nous avons préparé des petits textes de tailkakemie a ceux de Queneau et Wright mais
sans relation avec le contenu sémantique initial, a saesretttraits d€s0ogle New£n anglais. Pour

2. Sentence Similarity Estimatoht t ps: // gi t hub. coni nat sheh/ sensi m
3. Semantic Search-by-Exampldst t ps: // gi t hub. con? ERI CUdL/ | STEX Ment al Rot ati on
4. Scientific Topic Semantics Taggingt t ps: // gi t hub. com ERI CUdL/ st st

(© 2020 ISTE OpenScience — Published by ISTE Ltd. London, UKenspience.fr Page |11



notre protocole expérimental, nous sélectionnions endaatrequéte I'un des 99 texteseXercices

de style nous calculions une mesure de similarité sémantique d'sue similarité cosinus entre des
représentations par les quadruplets SVOA, puis nous cluzrsld voir combien, parmi les 98 autres
textes aux styles différents, étaient ceux qui étaientsémslevant les autres documents aléatoires de
taille similaire. Afin de classer les résultats de la requa&tes avons utilisé la similarité en cosinus entre
la requéte et les documents. Ce modele est comparé awatébitenus avec les mémes données poult
un modele de type TF—IDF tenant compterdgrammes avec des valeurs.dee 2 ou de 3.

Les résultats obtenus (en F-mesure) pour notre méthodaeriépas meilleurs que ceux obtenus par
TF-IDF, mais ils nous ont permis de découvrir que :

— il était nécessaire de disposer d’'un grand nombre de dadsreé d’'un vocabulaire suffisamment
important pour avoir de bons résultats en recherche diimdbion ;

— dans notre modele, les résultats pouvaient grandemeiet gativant le mode de pondération des
différentes variables des quadruplets SVOA (par exemmlenéer un poids plus fort aux sujets ou
aux verbes gqu’aux adverbes) ;

— il était extrémement difficile d’obtenir des bonnes estiores de la similarité dans des cas parti-
culiers, comme l'écriture de textes sur un mode métapheriqu les liens sémantiques présents
dans une métaphore sont parfois minces et échappent méncempaehension de certains esprits
humains.

5.1.2. Méthode d’évaluation de la similarité par approche hybride

Afin de réaliser des évaluations de similarité sémantique @hirases, nous avons cherché a améliorer
notre modele initial en le combinant a des informationsasgle I'approche statistique. Cette hybridation
s’est faite au départ tres simplement en ajoutant, auxhasdassues de I'analyse de la nature des mots
(PoS) et aux entités nommées permettant d’obtenir une mdswimilarité moyenne sur les vecteurs de
mots de chaque paire de phrases, d’autres variables de mdligr« statistiques » telles qu’une variable
issue de la transformation de chaque phrase en une re@gésepar sac-de-mots, ou de n-grammes de 2
ou 3 caracteres, pondérée par TF—IDF, ou une autre variadgppaliement se basant sur la longueur des
phrases. A partir de ces variables, nous avons produit dealéi®es d’estimateurs de type régression :
les foréts aléatoires, d’'une part, et la méthode Lasso & qatrt.

Les modeéles que nous avons développés ont d’abord étérgrstraiec le petit jeu de données issu
de la version anglaise Bxkercices de stylé/right et Queneau (1986). Encouragés par les bons résultat
obtenus par rapport a la méthode de base, et afin d’avoir actéae plus générique pour nos modéles,
nous avons utilisé pour I'entrainement différentes baseest, notamment celles issues des ancienne:
editions des compétitiorSemEvalsur I'évaluation de la similarité sémantique) organiséed’pai
(Association for Computational LinguisticsEn procédant a une validation croisée, nous avons ains
pu sélectionner les parameétres fournissant les meill@sgtats dans I'évaluation de la similarité se-
mantique pour chaque méthode d’apprentissage par ragmesssavoir le nombre d’estimateurs et la
profondeur pour les foréts aléatoires, et le nombre dtitgma pour Lasso.

Ces deux modeles ont ensuite été testés lors de la comp&imEval 2017 sur une tache de simi-
larité sémantique de textes (STS) entre des paires de gphgadangue anglaise Al-Natsheh, Martinet,
Muhlenbach, et Zighed (2017).
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(1) Création de la représentation (2) Utilisation de la (3) Exploitation de la
vectorielle des termes scientifiques, représentation vectorielle représentation vectorielle
a partir du contenu des articles de par projection d’un ensemble; & travers la recommandation
recherche de la bibliothéque | d’articles sur une zone cible des articles voisins de la cible

Figure 3. Fonctionnement du modé®&SbEEn étape (1) : création de la représentation vectoriellésteses scientifiques

a partir du contenu des articles de recherche de la bibtjotn@umérique. Cette représentation est réalisée au meyen d
technigues de plongement lexical. En étape (2) : utilisafieha représentation vectorielle des termes de la bibliptaé
numérique scientifique dans le cadre d’une recommandatiarta g’un ensemble de textes traitant d’'un sujet donné.
Les similarités sémantiques entre les documents proposgsamtener a une projection dans I'espace de représentatior
vectorielle dans une zone d'intérét donnée (ciblée surdaspen rouge). En étape (3) : exploitation de la représentat
vectorielle par extension de la zone d'intérét issue deamients proposés en tant que requéte a la bibliothéque rquaéri
scientifique. A partir de la zone d'intérét obtenue par prigecdans I'espace de représentation vectorielle des &rime
systeme va recommander des documents scientifiques carsm®nme proches, au sens d’'une similarité vectorielle (les
points noirs voisins des rouges).

Bien que nos propositions n'aient pas remporté la compatites résultats obtenus notamment par le
modele avec foréts aléatoires avaient un coefficient deletion de Pearson de 80% avec des annota-
tions humaines, ce qui était bien meilleur que la moyenneérdtats proposés (70,82%) ou la médiane
des réesultats (77,75%), mais qui était moins bon que le eweiliésultat obtenu par une autre équipe
(avec un coefficient de corrélation de 85,47%).

5.2. Systeme de recommandation d’articles de recherche par exten sion de corpus

5.2.1. Modeéle de recommandation proposé

Le modele d’interrogation et de recommandation que noussadéveloppé est appe&SbEpour
“Semantic Search-by-Examples” Al-Natsheh, Martinet, Mabkch, Rico, et Zighed (2017). Son mode
de fonctionnement est atypique car il n’exploite pas unae&egjavec des mots-clés saisis par I'utilisateur
mais un ensemble d’exemples d’articles scientifiques feyrar celui-ci. De la, le modéle procéde a une
recherche d’autres exemples dans une représentation sgmesissue d’un plongement lexical.

Dans un premier temps, les articles de la bibliothéque nguéscientifique (ici, les 4 millions d’ar-
ticles retenus d’'ISTEX) sont utilisés pour construire urgrésentation vectorielle sémantique (a partir
de leurs titres et résumés), comme représenté en Figurg 3a(Inéthode de vectorisation que nous
avons employée est la transformation en sac-de-mots pamgér TF—IDF. Pour faire émerger les pro-
priétés sémantiques de cette représentation, il est radeeds condenser celle-ci, ce que nous avons fait
par analyse sémantique latente (LSA). Lorsque la bibliategmumérique scientifique est utilisée par
un chercheur en phase exploratoire, il est demandé agatdur de fournir au systéme d’interrogation
un ensemble de documents pertinents traitant du sujetigtérésse et qu’il souhaiterait approfondir
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par d’autres sources. Titres, resumeés, mots-clés et angrsdonnées sont extraits des articles fournis
et ces caractéristigues sont transformées en représenatitorielle suivant le méme procédé que dans
I'étape vue préecédemment. Afin de mieux délimiter la zoneéfiét présente dans ces articles considérés
comme étant positifs, un nombre équivalent d’articles tifsgaont sélectionnés aléatoirement dans la
bibliotheque numérique, en veillant a ne pas avoir d’atedrrespondant aux articles positifs. De cette
facon, un apprentissage supervisé peut étre opéré. Apers tbsts, notre choix s’est porté sur les foréts
aléatoires comme méthode d’apprentissage. Cet appiEgeissipervisé permet de tracer une limite entre
les articles scientifiques positifs qui concernent la zomeatét de I'utilisateur du systéme et les articles
négatifs qui se situent en dehors de la zone cible, commeeselmdiqué sur la Figure 3—(2). Cette
zone d'intérét cible peut alors étre activée, et le systeeut @insi recommander des articles considéres
comme susceptibles de traiter de sujets semblables envatrbdes articles scientifiques dont la repré-
sentation vectorielle se situe dans la zone d’intérét ousétres proche (Figure 3—(3)). Ajoutons que
nous avons aussi fait des tests en réutilisant les évahsaties utilisateurs sur la pertinence des recom-
mandations opérées suivant un procédé d’'apprentissafechetchant a voir si les retours utilisateurs
permettaient d’améliorer les résultats.

5.2.2. Protocole expérimental et cas d’étude

Pour nos expérimentations, nous avons décidé de nousssétra un champ de recherche volontai-
rement éloigné du nétre (I'informatique) afin de ne pas ctimmdes résultats attendus et de ne pas
pouvoir interférer sur ces derniers. Notre choix s’est ppaér les sciences du sport (dénommées auss
« STAPS », les sciences et techniques des activités phystgpsrtives). Ce domaine étant par essence
interconnecté avec d’autres domaines (tels que la phyggelta psychologie, 'anatomie, la bioméca-
nique, la biochimie, etc.), il nous semblait propice a diéuelles découvertes transdisciplinaires.

Nous avons soumis notre idée aupres de collegues enseighantheurs du département STAPS de
I'Université Lyon 1 qui nous ont propose, comme cas d’étuds, afticles traitant de la « rotation men-
tale ». Le sujet de la rotation mentale concerne une tachehpkygique permettant de rendre compte de
certaines aptitudes mentales a manipuler les images Shephtetzler (1971). Une telle tache de rota-
tion mentale mesure le temps que prennent des sujets hupmaindéterminer une identité formelle entre
des représentations d’objets pris suivant différentemntaiions. Lintérét des chercheurs en sciences du
sport pour la rotation mentale est multiple : les transfdioms d'images mentales impliquent parfois des
processus moteurs et parfois non Kosslyn et al. (2001),deenmances de rotation mentale sont lieées
aux capacités motrices, et des études experimentalesrengga’une meilleure performance en rotation
mentale favoriserait la capacité a effectuer rapidementatations motrices complexes, comme on peut
le voir dans les mouvements corporels des athlétes professs Francuz (2010). Le sujet de recherche
de la « rotation mentale » est étudié par des disciplinesretramautés de chercheurs trés variées (p. ex.
les sciences cognitives, 'aérodynamique ou les sciencepatt), et chacune de ces disciplines examine
ce sujet selon son propre point de vue, en employant le plusesb un vocabulaire différent.

Notre approche (model8Sbg a été comparée avec la méthddere-Like-This(MLT), la fonction
présente dans le serveur de recherchgasticsearchDixit (2017) et qui permet de retourner les do-
cuments similaires a un document d’entrée donné suivanswatgie basée sur TF—IDF. Nous avons
considéré les 100 premiers résultats obtenus par chacsgriedz approcheSSbEet MLT a partir des
documents concernant la rotation mentale donnés en erardeidisateur. Précisons qu’aucun de ces
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200 articles ne devait contenir I'expression “mental fiotdt dans son titre ou son résumeé pour étre
candidat aux articles de recherche recommandeés, car nalisn@montrer qu'’il était possible d’aller
au-dela des capacités des systemes de recherche d’'infamrokssiques qui procedent par mots-clés.
Ces 200 articles ont été mélangés et proposés a I'aveuglexagrperts afin qu’ils décident si ces articles
étaient pertinents pour le sujet « rotation mentale » ouqas.ils n’étaient pas en mesure de décider de
la pertinence de tels articles. Cette évaluation humai@était’pas une étape aisée car, comme les articles
candidats ne présentaient pas explicitement la mentiomtaheotation” en titre ou résumé, il arrivait
frequemment que les experts du domaine soient obligésedketirarticles dans leur intégralité avant de
pouvoir se prononcer sur une évaluation de leur pertinevee la sujet. Les résultats ont montré que,
pour les premiers articles retournés par les deux méthdtiesfournissait une meilleure précision pour
les premiers résultats, mais que les valeurs de précisignngélaient vite dés que la méthode avait
proposeé plus de 10 articles candidats, alors que les résaftgrécision de la métho&SbEavaient une
précision moyenne mais parvenaient a la conserver longtéoapau long du déroulement de la liste des
articles recommandés Al-Natsheh, Martinet, Muhlenbachy RitZighed (2017).

Les articles scientifiques trouveés par le modeibEet recommandés aux chercheurs ne sont pas tou
jours considéerés comme pertinents. Cependant, etant darenéesg articles proposés contiennent des
similitudes sémantiques avec ceux utilisés en entréet{aese avec le corpus initial), les articles re-
commandés partagent certains liens thématiques avectigesafournis en entrée et ouvrent sur de
nouvelles pistes de recherche. Dans notre étude, il eséarqusieurs reprises que des articles recom-
mandeés aient surpris les experts chargés d’évaluer lapeoe de ces documents et leur ont donné des
idées pour des recherches futures dans de nouvelles directine premiére piste qui a suscité l'intérét
des experts en sciences du sport concernait un articleans,rmentionner la tache de rotation mentale,
évoquait un theme proche concernant les études sur I'dptadire une carte dans différentes orienta-
tions Tlauka (2006). Cette découverte a conduit les chersten sciences du sport a voir des extensions
de leur travalil sur la rotation mentale dans le domaine delasse d’orientation, un sport qui requiert
des compétences de navigation utilisant la carte et la bleugsar naviguer sur un terrain inconnu. Un
autre exemple de découverte transdisciplinaire faitegsagXperts en rotation mentale est le suivant : ces
derniers ont constaté qu’il existe des liens entre la rmathentale et la langue des signes, notamment
une similitude au niveau des activations de certaines zoérE&brales Sadato et al. (2005). En effet, la
langue des signes et la lecture labiale utilisées par leslsdorsqu’ils communiquent sont des actions
gui nécessitent des capacités de rotation mentale podald@mmunication manuelle. D’aprés ces ex-
perts, aucun pont scientifique n’avait déja été établi datseijet de la rotation mentale et ces différents
domaines d’études alors gu'il y avait vraisemblablemerst cieoses trés intéressantes a découvrir en
croisant les connaissances de ces différentes approches.

5.3. Etiquetage thématique automatisé de corpus

5.3.1. Modele d'étiquetage sémantique de thémes scientifiques

Afin de donner une réponse au probleme de I'accés aux docunedisciplines variées lors de I'in-
terrogation d’une bibliothéque numérique avec une apg@ihs classique, c’est-a-dire au moyen de
mots-clés, nous avons décidé d’apporter une propositiosotigion consistant a enrichir les articles
hébergés dans cette bibliotheque avec de nouvelles cetggbn procédant ainsi, nous souhaitions fa-
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voriser les transferts de connaissances entre disciplieesiouveaux mots-clés ajoutés étant censeés
faciliter 'accés a des documents dépassant les barri@eiplihaires.

Notre modele procede par la combinaison de deux méthodesnoaetude, les données employées
sont les 4,17 millions d’articles scientifiques issus delididtheque numériqQuESTEX Les catégories a
attribuer aux articles sont issues de la collection “Webaé&ce® contenant plus de 250 sujets faisant
consensus dans le monde de la recherche. Dans notre étudanexyiale, nous n’avons retenus que
33 catégories de sujets (p. extificial Intelligence Biomaterials Biophysics Ceramics Condensed
Matter, Emergency Medicinemmunologyetc.)

La premiere méthode, que nous qualifions de « sémantiqueoseesur le simple emploi d’'un réseau
sémantique (dans notre étude, nous avons utlisedNetMiller (1995)) afin d’obtenir pour chaque ca-
tégorie une liste de synonymes conséquente (un ensembigmadeysnes, ou « synset »). Pour chaque
catégorie de sujet, nous construisons un ensemble d’eatngint au moyen d’'une requéte sélectionnant
les articles de la bibliotheque scientifigue numérique comamt les différentes catégories associées (is-
sues da&Veb of Sciengalans leur titre ou leur réesumé. Cette requéte s’effectukepaoteur de recherche
ElasticsearctDixit (2017) implanté dans la plateformel8 TEX L'ensemble de test est construit par des
articles contenant les mots recherchés dans leur liste tiectés ou de sujets, mais absents de leur titre
et résumé.

La seconde méthode, que nous qualifions de « statistiquecegg@ar une projection vectorielle afin
d’obtenir une représentation sémantique. Au préalables, liegiarticles de la bibliotheque sémantique
numérique sont transformés dans leur représentation daaspace sémantique vectoriel (avec utilisa-
tion de LSA Halko et al. (2011), sur la matrice de sac de bi-gnasiet uni-grammes de mots). Seuls les
mots ayant une fréquence d’apparition d’au moins 20 ocnuoa® sont conserves pour I'entrainement
du modéle de classement. Nous avons réalisé un modéle demksspour chacune des 33 catégories
et, apres avoir testé plusieurs méthodes d’apprentissgg\sse, notre choix s’est porté sur les foréts
aléatoires avec un entrainement sur des ensembles d’'eepysitifs et négatifs de méme taille. Les
exemples positifs sont extraits du corp83 EXavecElasticsearchet les exemples négatifs sont retour-
nés de facon aléatoire. Tous les articles du corpus sombagd@nés suivant leur probabilité d’appartenir
au sujet recherché en une liste dont nous ne conservonsgj@déd00 premieres réponses.

Notre modele d’étiquetage final combine les deux méthodesique venons de décrire et fusionne,
de maniére ordonnée, les résultats des listes obtenuéapamche sémantique et par I'approche statis-
tique.

5.3.2. Protocole expérimental et esquisse des résultats obtenus

La qualité des résultats de chaque méthode est évaluée aenmdoyrappel. Notons que pour sa-
VOIr si une réponse est correcte ou non pour un article dahfagidrait avoir une évaluation humaine
experte dans tous les domaines, ce qui n’est pas envisagélils avons ainsi utilisé pour nos expeéri-
mentations un petit jeu de test déja étiqueté (au minimum tides par sujet). En testant différentes
combinaisons de fusion entre les listes fournies par lesogpps statistique et sémantique (c.-a-d. en

5.https://inmages. webof knowl edge. cont i mages/ hel p/ WOS/ hp_subj ect _category_terns_t asca. ht n
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essayant I'approche sémantique seule, ou autant d'a@rficienis par les deux approches, ou deux fois
plus d’articles de I'approche statistique que de I'appra#maantique, etc.), nos résultats expérimentaux
Al-Natsheh et al. (2018) ont indigué que la combinaison dex dpproches produit les meilleurs taux
de rappel (15,82%) pour le plus grand nombre de catégostiete (24/33) plutdt qu’'une méthode seule.
Quelgues cas indiguent de meilleurs résultats pour la seétleade d’utilisation du réseau sémantique,
mais ne se rencontrent que si les catégories sont décrites [z@ul terme (p. ex. « psychologie », a la
différence de « intelligence artificielle »).

A titre d’exemple, un article médical faisant partie de lt#&garie ‘Transplantation’ (c.-a-d. « greffe »)
s’est retrouve étiqueté par notre systeme avec ‘Transgilant mais aussi ‘Mycology’ (discipline étu-
diant les champignons). A la lecture de I'article, on comprgu’il s’agit d’une étude de greffe de reins
et que la catégorie ‘Mycology’ y est tout a fait appropriégspgu’il est question de ‘fungi’ (des « cham-
pignons ») dans cet article. Ainsi, dans de nombreux cagiilbation de nouvelles catégories permettra
une meilleure identification des articles pertinents pauiappariement par mots-clés et possiblement
favoriser les recherches interdisciplinaires.

Ajoutons que lorsgu’une requéte est menée sur un mode etgiterdans une bibliotheque numérique
scientifique, il est difficile de connaitre directement lesrtes exacts de la thématique des documents
recherchés. La requéte sera donc le plus souvent une EEgbomposeée de plusieurs termes, situation
ou la méthode combinant les deux approches retourne leleorsitésultats.

6. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons montré 'intérét complémentdés approches sémantiques et des ap-
proches statistiques pour évaluer la similarité sémaetéqire des documents scientifiques. A partir de
cette proximité sémantique, nous avons donné des illimisatle travaux personnels permettant d’ajou-
ter de la diversité dans les retours de I'interrogation d’bibliotheque numérique scientifique afin de
promouvoir la recherche scientifique pluridisciplinagiae ce soit dans le processus de recommandatior
des articles ou dans I'étiquetage des articles scientgiggbergés dans cette bibliotheque.

De fagcon synthétique, on peut considérer que les approchemnsigues vont surtout fonctionner par
des liens de synonymie (établis initialement par une eiggerhanuelle), donnant lieu a des relations
sémantiques exactes. Dans le cas des approches statistiguestraire, les relations sémantiques sont
dérivées de propriétés statistiques des termes dans lamdats, issues de représentations vectorielles
condensées calculées par ordinateur, et ne sont donc quedeitpd’'une propriété que I'on pourrait
gualifier d’« accidentelle ». Il en résulte que les méthodesahniques issues du plongement lexical ne
possedent pas intrinsequement I'exactitude des appreémeantiques. Combiner les approches statis-
tiques et sémantiques, c’est parvenir a ajouter une softewdsémantique autour des termes, phrases oL
documents. Nous considérons que parvenir a générer unedekede transition sémantique est parti-
culierement utile car elle peut éventuellement capturasdan voisinage des concepts semblables mais
décrits par des termes différents et apparaissant dansdextes différents.

En perspective de recherche, mentionnons le fait qu’iltexds&autres angles d’attaque pour chercher
a favoriser les recherches entre différentes communacig#tisiques a partir d’'une bibliotheque numé-
rique pluridisciplinaire. En particulier, des travaux sesent sur des exploitations de graphes issus de:
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articles (p. ex. réseaux de citation d’articles, réseawtlelmrations entre chercheurs, etc.) pour déduire
des relations de proximité thématique entre articles,attears ou disciplines scientifiques. Ces graphes
permettent aussi la construction de cartographies conelgd et dynamiques de la science, des outils
qui permettent de retrouver des connexions dans le systamerstante évolution des connaissances
scientifiqgues Small (1997). Mentionnons I'emploi d’'unddealartographie de la science déduite de mo-
deles de mélanges d’analyseurs de factemist(ires of factor analyzeygour gestion de la polysémie
et de la synonymie Kwakkel et Cunningham (2009), ou l'utilima d’une carte conceptuelle déduite
d’'un graphe construit par I'extraction des thématiquesdlacument scientifique par des modeles the-
matiqgues comme LDA Blei et al. (2003) afin de combler I'écais&ant entre les connaissances de base
d’un utilisateur et les connaissances cibles visées pai-ceZhao et al. (2016).

Enfin, signalons que les expérimentations présentéestigiasté sur des documents scientifiques en
anglais “scientifique” (qui peut étre parfois éloigné dengtais britannique, américain ou d’'une autre
zone linguistigue du monde anglo-saxon ou plus globalesragibphone) mais peuvent se généraliser a
I'ensemble des langues, pourvu qu’il existe des corpusssuffiment importants dans une langue donnée
et des outils d’exploitation des relations sémantiquegatitbles dans cette langue (c.-a-d. des réseaw
sémantiques ou ontologies lexicalisées). A I'heure actulgs articles de recherche sont souvent rédigés
en langue anglaise pour favoriser une lecture possiblegmloduteurs du monde entier, tout comme le
furent a leurs époques et sur de vastes étendues géograpleqyrec, le latin, I'arabe, langua franca
le francais ou l'allemand. Néanmoins, la spécialisationadetherche professionnelle en disciplines et
sous-disciplines a donné lieu a I'apparition d’une muttéule jargons spécifiques, des sortes de dialecte
disciplinaires dont les concepts demeurent incompréhksspour ceux qui ne font pas partie de la
méme communauté scientifique. Ce phénomene est analogugtiael de laTour de Babellorsque les
hommes auraient décidé d’entreprendre la constructiamedour dont le sommet toucherait le ciel. Une
intervention divine aurait ainsi brouillé leur langue afinils ne se comprennent plus et que cesse cette
construction.

Les travaux présentés dans cet article constituent une@vatans le domaine de I'accés au savoir,
cherchant par différentes stratégies sémantiques estgjags a favoriser les échanges pluridiscipli-
naires, les analogies entre disciplines scientifiquessetirdasferts de connaissance. Gageons que l'ap:
plication des outils proposés ici puisse servir au sein daotheques numériques scientifiques afin de
faciliter la construction de cet ouvrage dirigé, le plusthaassible, vers I'établissement de la connais-
sance scientifique universelle, et ceci a travers une bgitompréhension mutuelle entre les hommes
et femmes de toute science!
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