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RESUME
Les chaines de traitement d’analyses de données biologiques utilisées en bioinformatique sont une
solution pour la portabilité et la reproductibilité des analyses. Ces chaines figurent a la fois sous forme
descriptive dans des articles scientifiques et/ou sous forme de codes dans des dépdts. L’identification
de publications scientifiques décrivant de nouvelles chaines de traitement et I’extraction de leurs
informations sont des enjeux importants pour la communauté bioinformatique. Nous proposons ici
d’étendre le corpus BioToFlow ayant trait aux articles décrivant des chaines de traitement bioinfor-
matiques et de I'utiliser pour entrainer et évaluer des modeles de reconnaissance d’entités nommées
bioinformatiques. Ce travail est accompagné d’une discussion critique portant a la fois sur le processus
d’annotation du corpus et sur les résultats de 1’extraction d’entités.

ABSTRACT
Extracting named entities describing bioinformatic workflows from the literature in English.

Workflows used in bioinformatic are a solution for analysis portability and reproducibility. These
workflows are either described in publications and/or are in source code in repositories. Identifying
new workflows in scientific articles and extracting related information is a challenge for the
bioinformatics community. Herein, we propose to extend a corpus of articles describing bioinformatic
workflows (BioToFlow) and to use it to train and evaluate bioinformatics named entity recognition
models. We also engage in a critical discussion of both the corpus annotation process and the results
of information extraction.

MOTS-CLES : Chaines de traitement bioinformatiques, Annotation, Reconnaissance d’entités
nommeées.

KEYWORDS: Bioinformatic workflows, Annotation, Named entity recognition.

1 Introduction

La biologie est un domaine dans lequel I’arrivée de nouvelles technologies dites a haut-débit a permis
I’acquisition de tres grands volumes de données biologiques. Ces données brutes sont nombreuses
mais aussi tres hétérogenes et I’enjeu de la bioinformatique est de croiser, intégrer et analyser ces
données pour faire avancer les connaissances en biologie. Face aux masses de données disponibles, la
communauté bioinformatique a développé un grand nombre d’outils bioinformatiques. Une analyse
de données bioinformatique consiste en 1I’enchainement d’un ensemble d’outils bioinformatiques,
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chaque outil consommant les données brutes en entrée et générant de nouvelles données, consommées
a leur tour par I’outil suivant. Ces analyses peuvent étre facilement implémentées via un script
python ou un notebook pour des analyses rapides et impliquant de petits volumes de données. Mais
lorsqu’il convient d’automatiser des analyses complexes pouvant impliquer 1’utilisation de plusieurs
dizaines d’outils et des volumes importants de données, il est nécessaire d’utiliser des solutions
adaptées, plus faciles a déployer sur des grappes de calculs et offrant des solutions pour la portabilité
et la reproductibilité de 1’analyse. Les systemes de workflows scientifiques ont été congus pour
répondre a ces besoins. Deux systemes sont en particulier de plus en plus utilisés dans la communauté
bioinformatique : Nextflow (Di Tommaso et al., 2017) et Snakemake (Molder et al., 2021). Dans ces
systemes, une chaine de traitement (ou workflow) est un code structuré ou les étapes d’analyse sont
bien distinguables. Lorsqu’une chaine de traitement originale est congue, le code est mis a disposition
de la communauté dans un dépot github et la description de la chaine de traitement est publiée sous
la forme d’un article scientifique dans une revue bioinformatique. Au 9 février 2024, le nombre
d’articles ayant un lien github vers une chaine de traitement dans le systeme de gestion Nextflow est
ainsi de 89 articles et 91 pour le systtme Snakemake .

Un enjeu important pour la communauté bioinformatique est d’identifier les articles scientifiques
décrivant une nouvelle chaine de traitement et d’extraire les informations qui lui sont associées (par
exemple, les outils bioinformatiques ou les données utilisées). A terme, la perspective de ce travail
est, pour une méme chaine de traitement, de pouvoir comparer et fusionner des informations extraites
des articles scientifiques d’une part et des codes issus de dépots publics d’autre part.

Dans ce contexte, nous avons récemment proposé une premiere méthode de modélisation et d’ex-
traction des composants des chaines de traitement avec un schéma décrivant un ensemble d’entités
nommées et de relations (Sebe et al., 2023). Nous avons par ailleurs introduit le corpus BioToFlow,
composé de 24 articles décrivant des chaines de traitement (20 Nextflow et 4 Snakemake) et annotés
par 3 annotateurs. Des expériences de reconnaissance d’entités ont été réalisées sur ce corpus et ont
généré de premiers résultats prometteurs.

Cet article présente la suite de ce travail : nous nous focalisons sur I’extraction d’entités nommées a
I’aide d’un ensemble plus important et plus varié d’articles, annotés par un ensemble plus important
d’annotateurs. Plus précis€ément, nos contributions sont les suivantes :

— ID’introduction et I’annotation de facon croisée par quatre annotatrices d’un corpus de 52
articles en anglais étendant BioToFlow et décrivant des chaines de traitement bioinformatiques
issues a la fois des systemes Nextflow (26 articles) et Snakemake (26 articles) ;

— I’étude de I’utilisation de ce corpus pour I’entrainement et 1’évaluation de modeles pour
I’extraction automatique d’entités relatives aux chaines de traitement ;

— une discussion critique des résultats de cette étude et des performances des modeles obtenus
au niveau des différentes classes d’entités nommées.

1. Ce qui correspond a I’extraction d’articles de PubMed Central via la requéte (nextflow[Abstract] OR snakemake[Abstract]
OR nextflow[Title] OR snakemake[Title]) AND github[All Fields]
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2 Extension du corpus annoté BioToFlow

2.1 Corpus BioToFlow

BioToFlow? est un corpus contenant 24 articles scientifiques (issus de revues telles Bioinformatics ou
F1000Research) annotés manuellement a I’aide de 16 entités modélisant la composition des chaines
de traitement. C’est un corpus de petite taille avec une répartition déséquilibrée des articles relatifs
aux chaines de traitement issues des différents systemes de gestion (4 Snakemake et 20 Nextflow).

Schéma d’annotation. L’ensemble des entités considérées dans BioToFlow est décrit a la figure 1.
Les entités sont relatives a la chaine de traitement elle-méme (partie gauche) et a ses composants
(partie droite). Chaque chaine de traitement est désignée par un nom (WorkflowName). L' analyse
qu’elle effectue fait référence a des méthodes algorithmiques (Method) implémentées par des outils
bioinformatiques (7ool). Une chaine de traitement met en jeu des données (Data) attendues dans un
format de fichier particulier (file) et/ou issues d’une base de données (Database). Sur un plan technique,
une chaine de traitement est implémentée dans un langage de programmation (ProgrammingLanguage)
et peut faire appel, pour s’exécuter, a un environnement d’exécution (Environnement), un systeme
de conteneur (Container), un systeme de gestion de workflow (ManagementSystem) et nécessiter
I’utilisation de bibliotheques (LibraryPackage) ou d’infrastructures particulieres (Hardware). Chaque
composant de la chaine de traitement peut avoir un numéro de version (Version), une description
(Description), des parametres de lancement (Parameter) et des informations bibliographiques (Biblio).

Les annotations issues de ce schéma réalisées sur les articles du corpus BioToFlow sont considérées
dans ce qui suit comme le gold standard pour les processus de reconnaissance d’entités nommées.

Environment ;
Version

Tool Data ‘ Container ‘ ‘ ManagementSystem ‘ m
WorkflowName
Method ‘ File ‘ ‘ Database ‘ ‘ LibraryPackage ‘ ‘ Hardware ‘ Parameter

Biblio

ProgramminglLanguage

FIGURE | — Entités caractéristiques d’un workflow bioinformatique. A gauche : entités constitutives
d’un workflow. A droite : entités liées a ses composants.

2.2 Nouveaux articles annotés

Choix des nouveaux articles. Nous avons suivi la méthodologie d’extraction des articles issus de
PubMed Central de Sebe ef al. (2023) pour augmenter la taille du corpus avec I’ajout de 28 nouveaux
articles rééquilibrant le nombre d’articles décrivant des chaines de traitement Nextflow et Snakemake :

2. https://doi.org/10.5281/zenodo.10650467
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nous avons choisi de maniere aléatoire parmi 1’ensemble des publications disponibles 22 nouveaux
articles décrivant des chaines de traitement sous Snakemake et 6 sous Nextflow. La nouvelle version
du corpus contient donc un total de 52 articles, avec 26 articles décrivant des chaines de traitement de
chaque systeme (Nextflow et Snakemake).

Démarche d’annotation des 28 nouveaux articles. Les 28 nouveaux articles ont été annotés en
termes d’entités par quatre annotatrices (bio)informaticiennes selon la méthodologie décrite par Fort
(2016). Le logiciel BRAT (Stenetorp et al., 2012) et I’outil BRAT-Eval (Verspoor et al., 2013) ont été
respectivement utilisés pour 1’annotation de ces articles et 1’évaluation de la qualité de 1’annotation
(accord inter-annotatrices). La tdche d’annotation s’est effectuée en deux phases.

Phase 1 d’annotation : formation des annotatrices. L’ objectif de la premiere phase était de
former les annotatrices. Cinq articles du corpus initial BioToFlow ont été utilisés pour ce faire en
enlevant les annotations de référence mais en utilisant comme préannotation les résultats d’'un modele
entrainé sur le reste de ce corpus. Les quatre annotatrices ont annoté ces cinq articles a 1’aide du
guide d’annotation de Sebe ef al. (2023). La qualité de leur annotation a été évaluée en comparant les
annotations obtenues et celles du gold standard (score F1) issu de la version initiale de BioToFlow.
La durée d’annotation des cinq articles varie entre deux et trois heures selon les annotatrices. Cette
premiere phase a été concluante, avec un score F1 de 73 % a 83 % en mode strict (deux portions de
texte doivent étre strictement identiques et avoir la méme étiquette) et 84 % a 88 % en mode relaché
(ou le recouvrement entre deux entités avec la méme étiquette est accepté).

Phase 2 d’annotation : annotation des nouveaux articles. La seconde phase d’annotation a
porté sur les 28 nouveaux articles a annoter. Des exemples de phrases annotées sont présentés dans
I’ Annexe A. Chaque annotatrice a annoté entre 8 et 17 articles. Il est a noter que ces articles sont
plus longs et de nature plus variée que ceux du corpus initial BioToFlow. Alors que la version initiale
de BioToFlow avec 24 articles contient 29 577 tokens et 10 125 tokens annotés (34 %), le nouvel
ensemble de 28 articles regroupe 48 842 tokens, dont 17 661 sont annotés (36 %).

Statistiques. La version étendue de BioToFlow proposée est composée de 52 articles pour un
ensemble de 78 419 tokens (dont 27 786 tokens annotés). Les entités sont réparties selon le tableau 1.

Entités Occurrences Entités Occurrences
Data 2434 Version 454
Tool 1482 Hardware 429
Description 1 300 Database 288
Biblio 1251 ManagementSystem 243
Method 936 Container 108
WorkflowName 851 Programminglanguage 104
File 780 LibraryPackage 101
Parameter 464 Environment 83

TABLE 1 — Nombre d’entités par catégorie dans la version étendue de BioToFlow.
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Les entités sont distribuées de facon tres variable avec un nombre important d’occurrences pour les
entités générales de la chaine de traitement qui décrivent les données (genes, protéines...), indiquent les
noms d’outils utilisés ou encore le nom de cette chaine de traitement. Au contraire, des informations
plus techniques n’apparaissent pas toujours dans les articles scientifiques. Il en résulte un nombre
plus réduit d’occurrences pour des entités telles que Version ou Environnement par exemple.

2.3 Qualité des annotations

Le tableau 2 donne les accords inter-annotateurs obtenus entre les différentes annotatrices deux a
deux pour les nouveaux articles annotés. Les scores calculés sont tous supérieurs a 70 % en mode
relaché : ceci signifie que le guide d’annotation est suffisamment intelligible, complet et non ambigu
et qu’il existe peu de divergences dans la maniere d’annoter des quatre annotatrices.

A2 A3 A4

Al 66,7 832 798
72,7 86,3 80,6

A2 69,7 66,8
75,1 73,0

TABLE 2 — Accord inter-annotateur en mode strict et en mode relaché entre annotatrices ayant annoté
des articles communs (en pourcentage).

Toutefois, le tableau 3 présente le détail des accords pour chaque type d’entité. L’hétérogénéité
observée suggere que certaines entités sont plus simples a annoter que d’autres (Fort et al., 2012).

Entités P R F1 Entités P R F1
Biblio 96,8 996 982 Environment 571 526 54,8
96,8 99,6 98,2 57,1 52,6 54,8
Container 80,0 100,0 88,9 ManagementSystem 90,7 955 93,0
80,0 100,0 88,9 91,5 96,4 93,9
Data 65,8 62,7 64,2 Method 57,7 61,7 59,6
704 67,3 68,8 61,9 66,2 64,0

Description 56,5 68,1 61,7 Tool 76,8 798 782
62,8 75,5 68,6 80,5 84,0 8272

TABLE 3 — Détail des scores moyens en pourcentage obtenus pour certaines entités en mode strict et
en mode relaché.

Tandis que des entités telles que Biblio ou Container ont des scores d’accord élevés, démontrant que
la tiche d’annotation pour ces entités est simple, d’autres entités obtiennent au contraire des scores
tres inférieurs. Nous analysons ci-apres trois causes possibles de ce constat.

La premiere cause identifiée est celle de I’ambiguité dans le tagset (Fort et al., 2012). C’est le cas des
entit€s Description et Method. Apres échange avec les annotatrices, il ressort que certains articles
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scientifiques décrivent les méthodes bioinformatiques sans nécessairement les nommer. Les entités
Description et Method sont alors souvent imbriquées et pas toujours délimitées de fagon identique.
Dans Zhang & Jonassen (2020) par exemple, la phrase « When the user is satisfied with the quality of
the reads, the workflow proceeds to the next step : quantification of read abundance or expression
level for transcripts or genes », I’entité quantification of read abundance or expression level a été
annotée soit en tant que Description, soit en tant que Method selon les annotatrices.

Une deuxiéme cause identifiée est relative au critere de discrimination de Fort et al. (2012). Par
exemple, les entités Data et Description ont une quantité d’annotations variant tres fortement d’une
annotatrice a ’autre. Certains articles sont rédigés par des bioinformaticiens, décrivant de facon
précise les aspects méthodologiques et techniques, tandis que d’autres sont centrés sur le résultat
biologique fourni. Dans cette seconde catégorie d’articles, les termes désignant des objets biologiques
(genes, RNA, SNP...) ont été annotés en Data par certaines annotatrices puisqu’il s’agit de la
désignation de données. D’autres annotatrices les ont annotés en tant que Description ou pas annoté
du tout, considérant qu’il s’agissait du contexte (biologique) de I’article.

Une troisieme cause identifiée est le domaine d’expertise de 1’annotatrice, qui influe sur son choix
d’annotation. Par exemple, des bibliotheques telles que Numpy ou Scikit-Learn sont parfois annotées
comme des outils bioinformatiques par des annotatrices ayant une formation initiale en biologie tandis
que les bioinformaticiennes issues de 1I’informatique vont les annoter comme des LibraryPackage.

3 Expériences d’extraction d’entités nommées

3.1 Cadre expérimental

Choix du modele et de son implémentation. Pour I’extraction de nos entités cibles, nous avons
choisi le modele neuronal biLSTM-CRF de Wajsbiirt (2021), implémenté par I’outil NLStruct ®, dans
sa version 0.2.0. Ce modele est en effet capable de prendre en compte les entités imbriquées, ce qui
est nécessaire pour certaines de nos entités, et a par ailleurs montré de bonnes performances dans
le domaine biomédical, proche du nétre. Nous avons plus précisément utilisé ce modele dans deux
configurations : d’une part avec le modele de langue BERT (Devlin et al., 2019), entrainé en domaine
général ; d’autre part avec le modele de langue SciBERT (Beltagy et al., 2019), plus spécifiquement
entrainé a partir d’articles scientifiques et a priori plus adapté a notre cas de figure.

Expériences réalisées. Nous avons classiquement choisi de répartir les articles en deux grands
ensembles : un premier ensemble regroupant 75 % du corpus pour constituer le jeu d’entrainement
(soit 39 articles) et un second ensemble correspondant aux 25 % restants pour le jeu de test (soit
13 articles), la séparation entre ces deux ensembles se faisant par tirage aléatoire. Au sein du jeu
d’entrainement, 2/3 des articles (soit 26 articles) sont utilisés pour 1’entrailnement proprement dit
des modeles et 1/3 pour leur validation (soit 13 articles). La particularité ici est que nous avons
construit quatre volets pour ce découpage, par tirage aléatoire, afin de limiter la dépendance a un
découpage particulier. Pour chaque découpage, quatre versions du modele de reconnaissance d’entités
sont produites avec des graines aléatoires différentes. Les hyperparametres sont donnés en Annexe B.

3. https://github.com/percevalw/NLStruct
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3.2 Résultats obtenus

Les scores obtenus par les modeles de langue testés BERT et SciBERT en faisant varier les graines
aléatoires et les différents jeux d’entrainement et de validation sont présentés dans le tableau 4.
L’empreinte carbone de tous les entrainements et évaluations est équivalent a 413 grammes de CO,
calculée a I’aide de Green Algorithms*. Les scores entre chacun de nos volets sont globalement
proches, la différence entre les volets extrémes ne dépassant pas 1,7 point de F1 dans les deux
configurations. Nous avons utilisé le test Almost Stochastic Order (Dror et al., 2019) avec un niveau
de confiance de 0,05 pour mesurer la significativité entre les deux modeles et obtenons que les
modeles entrainés sur SCIBERT sont stochastiquement dominants par rapport a ceux entrainés sur
BERT (€5, = 0). Dans chacun des cas, utiliser un modele de langue pré-entrainé a partir d’un
corpus d’articles scientifiques issus des domaines biomédical et informatique (SciBERT) est plus
performant.

BERT SciBERT
P R F1 P R F1

V1 652+07 685+06 668+03 704+03 702+06 70,3+04
V2 66,7+03 668+02 668+01 70,7+04 688+06 69,7+0,1
V3 669+02 67,6+06 673+03 705+05 71,0+04 70,7+04
V4 68,0+03 690+04 685+02 71,2+05 7T1,6+10 71,4+06

All 66,7+09 680+09 673+06 70, 7+05 704+11 70,5+07

TABLE 4 — Moyenne des scores (et écarts-types) en pourcentage obtenus avec 1’outil NLStruct en
mode relaché pour chaque volet de découpage entrainement/validation. La moyenne des scores est
calculée en fonction des résultats obtenus pour chaque graine aléatoire.

Le détail des scores de certaines entités sont données en mode strict et en mode relaché dans le
tableau 5. Les scores F1 varient de 30 % a 98 %. Les scores faibles s’accordent avec les difficultés
mises en exergue lors de I’annotation manuelle. L’entité Method a, en particulier, plus de mal a €tre
extraite. Au contraire, d’autres (Biblio ou Container) obtiennent des scores F1 supérieurs a 80 %.

Les premiers résultats obtenus sur ce nouveau corpus étendu sont lIégerement inférieurs (67,3 %
avec le modele BERT et 70,5 % avec SciBERT) a ceux obtenus par Sebe et al. (2023), dont les
scores sont de 70,7 % avec un modele entrainé sur BERT et 72,4 % sur un modele entrainé avec
SciBERT. Par ailleurs, la stabilité des résultats obtenus pour nos différents volets suggere que la
taille du corpus annoté est maintenant suffisante pour 1’entralnement des modeles de reconnaissance
d’entités bioinformatiques. Pour mieux comprendre le fonctionnement des modeles testés, nous avons
étudié la capacité des modeles a mémoriser.

3.3 Mémorisation et généralisation

Afin de déterminer I’impact de la mémorisation sur les performances de I’extraction d’entités, nous
avons évalué les performances d’une baseline réalisant une simple projection des entités du corpus
d’entrainement sur le corpus de test, en fonction de nos différents jeux d’entrainement avec un outil

4. http://calculator.green-algorithms.org/
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Entités P R F1  Entités P R F1

Biblio 941 96,4 95,2 Environment 64,1 90,9 751
96,1 98,1 97,1 65,2 92,5 76,3
Container 92,9 81,9 86,9 ManagementSystem 650 81,5 72,3
929 81,9 869 66,7 83,6 74,1
Data 51,5 45,7 484 Method 26,0 54,5 35,2
62,6 564 59,3 30,0 63,3 40,7
Description 37,3 36,5 36,9 Tool 65,7 63,7 64,7
58,7 58,1 584 72,7 69,1 70,9

TABLE 5 — Détail des scores moyens en pourcentage obtenus pour certaines entités en mode strict et
en mode relaché pour le premier volet de I’outil NLStruct (moyenne des résultats obtenus en fonction
des différentes graines aléatoires).

proposé par Grouin (2016). Le tableau 6 présente les performances obtenues, qui sont globalement
tres inférieures a celles des modeles d’extraction des entités.

P R F1

Propagation 23,6 +03 13,83+07 17,4+06
458 +04 30,6+1,7 36,6 +1,1

TABLE 6 — Moyenne des scores (et écarts-types) en pourcentage obtenus avec un outil de propagation
d’annotation en mode strict et en mode relaché en fonction de chaque jeu d’entrailnement.

Entités P R F1  Entités P R F1
Biblio 67,5 33,5 44,8 Environment 391 37,7 33,1
81,1 434 56,5 75,0 61,0 59,6
Container 92,9 100,0 96,3 ManagementSystem 89,6 96,1 92,2
92,9 100,0 96,3 89,6 96,1 9272
Data 17,6 6,2 9,1 Method 8,6 7,5 8,0
61,6 263 36,5 25,6 23,7 24,6
Description 3,7 3,6 3,7 Tool 294 41,1 34,2
21,8 223 220 342 494 404

TABLE 7 — Moyenne des scores obtenus en pourcentage avec 1’outil de propagation d’annotation en
mode strict et en mode relaché en fonction des différents jeux d’entrainement sur certaines entités.

Dans le tableau 7 relatif aux résultats de certaines entités, on observe une grande hétérogénéité dans
la distribution des scores. Ainsi en mode strict, trois catégories d’entités semblent se distinguer.

La premiere catégorie correspond aux entités pour lesquelles 1a mémorisation fonctionne tres bien. Il
s’agit des entités prenant un nombre restreint de valeurs, telles les entités Container ou Management-
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System. Les performances obtenues dans ce cas par la simple mémorisation sont meilleures que celles
des modeles neuronaux.

La deuxieme catégorie regroupe les entités pour lesquelles la mémorisation présente des performances
moyennes. C’est le cas de I’entité Tool : certains outils bioinformatiques génériques sont communs a
de nombreuses chaines de traitement alors que d’autres correspondent a des outils spécifiques a chaque
domaine bioinformatique. Le modele sait reconnaitre les outils génériques souvent cités car ils ont
été annotés précédemment dans le corpus BioToFlow mais ne peut distinguer les outils spécifiques si
ces derniers n’y figuraient pas. Ainsi, comme pour les entités ou la mémorisation est efficace, on peut
penser que I’injection de connaissances spécifiques au domaine dans les modeles neuronaux pourrait
étre bénéfique pour la reconnaissance d’entités. La contribution potentielle d’une telle injection est
d’autant plus intéressante dans le domaine bioinformatique que des bases de connaissances recensant
des informations sur les outils comme BioTools > (Ison et al., 2016), les conteneurs et systemes de
gestion des chaines de traitement existent déja.

La derniere catégorie correspond aux entités que le modele ne peut mémoriser, par exemple Descrip-
tion et Method. Ces entités sont complexes car pouvant étre composées d’un ou plusieurs tokens. Les
modeles devront posséder la capacité de généraliser pour extraire ce type d’entités.

3.4 Comparaison des chaines de traitement Nextflow et Snakemake

Une autre perspective a explorer pour I’amélioration des scores d’extraction consiste a traiter les
articles relatifs aux deux systemes de gestion Nextflow et Snakemake de maniere séparée. De fait,
méme s’il s’agit de deux systemes tres utilisés dans la communauté bioinformatique, il semblerait
qu’ils soient utilisés par des communautés d’utilisateurs distinctes, ce qui pourrait impliquer des
différences de style et de structure des articles.

Environment
LibraryPackage
ProgrammingLanguage -
Container

BN Nextflow
Snakemake

ManagementSystem
Database
Hardware

Version A
Parameter

File
WorkflowName -
Method A

Biblio
Description
Tool

Data

T T T T T T T T
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

[=]

FIGURE 2 — Occurrences des entités figurant dans le corpus enrichi selon les systemes de gestion
Nextflow et Snakemake.

5. https://bio.tools/
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La figure 2 représente la répartition de chacun des types d’entités dans les articles relatifs au systeme
Nextflow et dans ceux relatifs au systtme Snakemake. On constate que les articles décrivant des
chaines de traitement sous Snakemake comportent presque le double de mentions d’entités Data et
Method que ceux se rapportant a Nextflow. A contrario dans les articles relatifs a Nextflow, figurent
plus souvent les noms des outils bioinformatiques utilisés. Tester deux modeles de langue différents
est donc une piste a explorer pour I’amélioration des scores d’extraction.

4 Conclusion et perspectives

L’intersection entre le domaine du traitement automatique des langues et celui de la bioinformatique
ouvre de nouvelles perspectives pour la recherche et 1’analyse des chaines de traitement bioinfor-
matiques contenues dans la littérature. Ainsi, nous présentons ici deux contributions portant sur
I’introduction d’un corpus de 52 articles étendant BioToFlow et sur I’utilisation de ce corpus pour
I’entrainement et I’évaluation de modeles d’extraction d’entités.

Constitution du corpus BioToFlow étendu. Nous proposons une nouvelle version du corpus
BioToFlow © composée de 52 articles variés annotés en termes d’entités nommées. Ce corpus est riche
en entités, tant en nombre qu’en variété.

Lors de I’annotation manuelle par de nouvelles annotatrices, de nouveaux questionnements ont
émergé sur la définition de certaines entités, notamment la distinction entre les entités Method et
Description. Ces points devront étre rediscutés entre annotatrices afin de diminuer les désaccords et
le guide d’annotation devra étre mis a jour en conséquence. Une fois ce travail réalisé, nous pouvons
espérer un accroissement des performances de nos modeles d’extraction d’entités nommées.

Méthodes d’extraction d’entités nommées. Les résultats d’extraction des entités nommées obtenus
sur notre corpus d’articles sont hétérogenes. Certaines entités obtiennent de trés bons scores d’extrac-
tion, supérieurs a 80 %, alors que d’autres présentent des scores tres inférieurs. Ceci s’explique par la
combinaison des facteurs suivants :

— D’ambiguité citée dans le paragraphe précédent concernant la distinction entre les entités
Method et Description;

— les inégalités élevées en matiere de fréquence d’occurrence des entités ;

— les limites des modeles de langue utilisés en matiere de connaissance du vocabulaire spécifique
a la bioinformatique et aux chaines de traitement, en particulier en ce qui concerne les noms
des outils bioinformatiques.

Ce dernier point ne pourra étre résolu que par I’injection de connaissances spécifiques au domaine
des chaines de traitement bioinformatiques dans les modeles de langue.

Futurs travaux L’extraction des chaines de traitement dans les articles scientifiques nécessite non
seulement I’extraction de leurs constituants, ce qui est I’objet du travail présenté, mais également des
relations qu’ils entretiennent. La prochaine étape de ce travail est donc la définition de modeles pour

6. https://doi.org/10.5281/zenodo.11204427
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I’extraction de ces relations. A plus long terme, la liaison référentielle entre les composants extraits
des chaines de traitement dans la littérature scientifique en anglais et ceux se trouvant dans les codes
issus de dépots publics sera nécessaire pour fusionner les informations venant des deux sources.
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A Exemple d’annotations

] ool (5) EIEIE) _ Compn  ([econ @8
For short lllumina reads, fastp (14) is used for adapter and quality trimming, Bowtie2 ~ (15) for identifying and removing host or PhiX reads, and FastQC (
Fmps:llwww.bioinformatics.babraham.ac.uklprojects/fastqél) for quality control (QC) on the raw and preprocessed reads.

- . _ EEm . T ) o L g
For long Nanopore reads, porechop ( https://github.com/rrwick/Porechop) is used for adapter trimming, NanoLyse ( https://github.com/rmwick/Filtlong) to remove phage lambda control contamination, and
Filtlong (16) for quality filtering (host read contamination is indirectly removed based on the filtered short reads).

Q(f on the raw and processéd long reads is performed using NanoPlot ( FmEllgithub.;dﬁﬁmﬁoleiltloné).

FIGURE 3 — Exemple d’annotation provenant de I’article PMID35118380.

foot ®)
i Bam] ,
Reads were aligned to the human reference genome (GRCh38/hg38) using minimap2.

Using Samtools[32] (v1.9), we collected aligned reads within the enriched regions as én-targét reads.

FIGURE 4 — Exemple d’annotation provenant de 1’article PMID34103501.
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B Hyperparametres utilisés

Parametre Valeur
Encodeur de base BERT-base-uncased
SciBERT _scivocab_uncased
Longueur des séquences 256
Nombres d’itérations max. 5000
Optimiseur AdamW
Taux d’apprentissage le-3
Dropout 0,1
Warmup ratio 0,1
Graines aléatoires 1-8-22-42

TABLE 8 — Hyperparametres utilisés pour Nlstruct.
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