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Résumé
Dans cette étude, nous proposons de nous appuyer sur des
modèles siamois afin d’intégrer dans une même ressource
sémantique les ontologies les plus pertinentes dans le do-
maine de la santé. Un premier axe concerne les maladies,
symptômes, médicaments et événements indésirables. Nos
modèles neuronaux siamois sont entraînés sur des données
biomédicales et génèrent de nouvelles relations séman-
tiques entre concepts. Nous avons exploité des ressources
du domaine et un grand modèle de langue comme moyen
de validation de ces nouvelles relations. Les résultats ob-
tenus permettent d’envisager des expérimentations à plus
large échelle avec d’autres ontologies du domaine.
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Abstract
In this study, we propose to use Siamese models to inte-
grate the most relevant ontologies in the biomedical field
into a single semantic resource. The first focus is on di-
seases, symptoms, drugs, and adverse events. Our Siamese
neural models are pre-trained on biomedical data and al-
low to generate new semantic relations between concepts.
Domain knowledge resources and a large language model
are used as a means of validating these new relationships.
The results obtained allow us to envisage larger-scale ex-
perimentation with other ontologies of the domain.
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Ontology Merging, Biomedical Ontologies, Large Lan-
guage Models, Siamese Neural Models.

1 Introduction
Les ontologies jouent un rôle essentiel dans la représenta-
tion, l’organisation et la compréhension des connaissances,
notamment dans le domaine biomédical. Elles sont utilisées
dans un grand nombre de tâches telles que la recherche d’in-
formations, la normalisation et l’intégration de données hé-
térogènes. À mesure que le volume des données biomédi-
cales augmente, les exploiter efficacement et les analyser à
des fins de recherche devient de plus en plus difficile. Mal-
gré la disponibilité d’ontologies biomédicales, elles peinent

souvent à couvrir tous les concepts et relations pertinentes.
Afin de combler le manque de ressource unifiée, nous pro-
posons une méthode d’intégration d’ontologies biomédi-
cales en utilisant l’approche sémantique SiMHOMer (Sia-
mese Models for Health Ontologies Merging) que nous
avons développée [20]. Un premier focus de l’étude s’arti-
cule autour des maladies, symptômes, médicaments et évé-
nements indésirables. La méthode s’appuie sur des modèles
neuronaux siamois que nous avons spécifiquement entraî-
nés sur des données biomédicales. L’objectif est d’iden-
tifier des relations significatives entre différents concepts
et d’établir de nouvelles relations sémantiques, permettant
d’obtenir une nouvelle ressource sémantique. Afin de véri-
fier la validité des relations générées par SiMHOMer, nous
nous appuyons sur des ressources existantes, comme les re-
lations issues du Metathesaurus de l’UMLS (Unified Me-
dical Language System 1) et son Semantic Network. Afin
de compléter cette validation pour des relations qui n’exis-
teraient pas dans l’UMLS, nous proposons d’exploiter un
grand modèle de langue.
Les principales contributions de cette étude peuvent être ré-
sumées comme suit : i) Nous décrivons le modèle neuro-
nal siamois que nous avons proposé dans [21] qui a montré
sa performance sur d’autres tâches par rapport à d’autres
modèles.. Ce modèle est entraîné sur des données biomé-
dicales et permet de détecter les similarités sémantiques
entre les concepts. Nous avions utilisé notre modèle pour
intégrer l’ontologie des maladies et l’ontologie des médi-
caments dans une première étude [20] afin de permettre la
proposition d’un médicament potentiel pour une maladie
donnée ; ii) Nous développons notre approche pour générer
de nouvelles relations entre d’autres ontologies (maladies
et symptômes) et sources de données (OpenFDA pour les
effets indésirables liés aux médicaments), iii) Enfin, nous
décrivons comment nous validons les relations proposées,
d’abord par l’utilisation du Metathesaurus de l’UMLS et
son Semantic Network, puis par un grand modèle de langue
(LLM).

2 État de l’Art
Plusieurs méthodes ont été proposées afin d’enrichir et
d’intégrer des ontologies dans une même ressource. Les

1. https://www.nlm.nih.gov/research/umls/index.
html



approches consistent à identifier des potentielles relations
entre concepts, et vont de méthodes classiques (distance
entre chaînes de caractères) [1, 6, 11] à des méthodes plus
sophistiquées reposant sur l’apprentissage automatique. [4]
exploitent les capacités des transformeurs pour la résolu-
tion de la tâche de correspondance d’entités, démontrant
une amélioration significative par rapport aux approches
classiques en apprentissage profond. Dans une démarche
similaire, le système de mise en correspondance d’entités
DITTO [15] propose une architecture complète, incluant
des techniques de blocage et d’augmentation de données,
s’appuyant sur des modèles basés sur les transformeurs. Les
applications des transformeurs pour la tâche de fusion d’on-
tologies sont moins fréquemment utilisées que pour la tâche
de mise en correspondance d’entités. [13] ont montré qu’en
rajoutant un composant transformeurs dans le framework
MELT [12] pour aligner deux ontologies permet d’obtenir
de meilleurs résultats.
Avec l’avancée continue des techniques d’apprentissage au-
tomatique, particulièrement dans le domaine du traitement
du langage naturel (TALN), les LLMs ont aussi émergé
comme des alternatives majeures. Ces modèles sophisti-
qués, construits sur des architectures d’apprentissage pro-
fond et entraînés sur de vastes corpus de données textuelles,
ont révolutionné divers domaines d’étude. Par exemple,
dans certaines études des réseaux neuronaux permettent
de compléter les graphes de connaissances [5]. Les LLMs
conçus à des fins générales, tels que BERT [7] et GPT [24],
ont fait l’objet de recherches approfondies en raison de leur
efficacité dans diverses tâches liées au langage. Dans le do-
maine biomédical, ils ont été appliqués pour aligner des
concepts sources locaux avec des terminologies cliniques
standard, telles que SNOMED-CT [16] et LOINC [28]. Ce-
pendant, ces travaux étaient limités à la relation de sub-
somption (is-a). Dans une recherche antérieure, nous avions
proposé d’utiliser nos modèles neuronaux siamois pour fu-
sionner l’ontologie des maladies et l’ontologie des médica-
ments [20, 21]. Dans ce travail, nous proposons d’étendre
notre approche sur d’autres ontologies du domaine de santé.

3 Approche Proposée
3.1 Modèles Siamois
Les transformeurs représentent une architecture révolution-
naire en apprentissage profond, particulièrement éminente
en traitement du langage naturel. Contrairement aux mo-
dèles séquentiels traditionnels, tels que les réseaux neuro-
naux récurrents (RNN), les transformeurs s’appuient sur
des mécanismes d’auto-attention, ce qui leur permet de cap-
turer efficacement les dépendances globales dans les sé-
quences d’entrée. Ce mécanisme permet à chaque mot dans
une séquence d’observer tous les autres mots, permettant
une meilleure compréhension contextuelle sans être limité
par un traitement séquentiel. Les transformeurs ont consi-
dérablement avancé diverses tâches de NLP, y compris la
traduction automatique, la génération de texte, etc.
Les transformeurs traditionnels utilisent généralement une
architecture de type cross-encoder, nécessitant la combinai-

son de deux phrases en une seule entrée pour prédire la va-
riable cible. Cependant, cette approche devient peu pratique
lorsqu’il s’agit de traiter de nombreuses comparaisons par
paires.
Les Sentence-transformeurs [26] comblent cette limitation
en introduisant une approche qui génère des plongements
(embeddings) pour les phrases d’entrée. Ces embeddings
encapsulent des informations sémantiques sur les phrases,
garantissant que deux textes ayant des significations simi-
laires sont positionnés à proximité dans l’espace d’embed-
ding. La méthode implique d’entraîner simultanément deux
modèles de transformeurs, en utilisant une architecture de
réseau siamois, permettant l’extraction de représentations
de phrases significatives favorables à l’évaluation de si-
milarité sémantique, et facilitant des tâches de NLP. Pour
chaque entrée, le modèle produit un vecteur de taille fixe
(u et v). La fonction objectif est choisie de telle sorte que
l’angle entre les deux vecteurs u et v soit plus petit lorsque
les entrées sont similaires. La fonction objectif utilise le co-
sinus de l’angle :

cos(u, v) =
u.v

||u||||v||
(1)

Si cos(u, v) = 1, les phrases sont similaires et si
cos(u, v) = 0, les phrases n’ont aucun lien sémantique.

3.2 Modèles Proposés
Les transformeurs siamois fonctionnent bien dans le do-
maine général, mais pas dans les domaines de spécialité,
comme le domaine biomédical. Nous avons donc besoin de
modèles entraînés sur des données biomédicales.
Nous avons proposé un nouveau modèle siamois BioS-
Transformers [21] pré-entraîné sur le corpus d’articles
scientifiques en anglais PubMed. Les transformeurs siamois
ont été initialement conçus pour transformer des phrases
(de taille similaire) en vecteurs. Dans notre approche, nous
proposons de transformer les termes du thésaurus MeSH
(Medical Subject Headings), les titres et les résumés des ar-
ticles PubMed dans le même espace vectoriel en entraînant
un modèle de transformeur siamois sur ces données. Nous
voulons assurer un espace de correspondance entre le texte
court et le texte long dans ce même vecteur. Le modèle est
entraîné avec des paires d’entrées (titre, terme MeSH) et
(résumé, terme MeSH). Sur la base de ces données, nous
avons construit notre modèle basé sur un transformeur pré-
entraîné sur des données biomédicales.
Dans cette étude, nous utilisons le modèle spécifique en-
traîné basé sur le Bio_ClinicalBERT [2] pour la tâche de
fusion d’ontologies. La construction de BioSTransformers
s’est inspirée du modèle Sentence-BERT [26] en rempla-
çant BERT par d’autres transformeurs. Nous avons utilisé
des transformeurs qui ont été entraînés sur des données bio-
médicales (bio-transformers) pour créer des transformeurs
siamois en ajoutant une couche de pooling et en modifiant
la fonction objectif. La couche de pooling calcule le vecteur
moyen des vecteurs de sortie du transformeur (embeddings
de tokens). Les deux textes d’entrée passent successivement
à travers le transformeur, produisant deux vecteurs u et v à



la sortie de la couche de pooling, qui sont ensuite utilisés
par la fonction objectif.
Dans un Sentence-transformeur, les données supervisées
sont représentées par des triplés (phrase 1, phrase 2, score
de similarité) où le score de similarité est calculé entre les
deux phrases phrase 1 et phrase 2. Dans notre cas, comme
il n’y a pas de score, ni pour les résumés, ni pour les titres
et les termes MeSH correspondants, nous avons considéré :

— qu’un résumé, un titre et les termes MeSH associés
au même article (identifié par un PMID) sont simi-
laires, et le score est égal à 1 ;

— qu’un résumé (ou un titre) avec des termes MeSH
non associés au même article ne sont pas similaires,
et le score est égal à 0.

Nous avons utilisé une fonction objectif d’apprentissage
contrastif auto-supervisé basée sur la fonction de perte
Multiple Negative Ranking Loss (MNRL) dans le paque-
tage Sentence-Transformers 2. La fonction MNRL néces-
site des couples positifs en entrée (le titre ou le résumé et
un terme MeSH associés au même article dans notre cas).
Pour un couple positif (titre_i ou résumé_i, MeSH_i) la
fonction MNRL considère que chaque couple (titre_i or
résumé_i, MeSH_j) avec i ̸= j dans le même batch est né-
gatif. Comme un article peut être associé à plusieurs termes
MeSH, nous nous assurons que dans le batch de génération
qu’un titre (ou résumé) associé à un terme MeSH dans un
article PubMed ne soit jamais considéré comme négatif.

4 Fusion d’ontologies
4.1 Éléments Clés
Nous nous sommes inspirés des définitions [23, 8, 22] et
les avons adaptées ci-dessous pour notre contexte de fusion
d’ontologies biomédicales.
Définition d’ontologie : une ontologie Oi est un ensemble
de vocabulaire défini au moyen de taxonomies pour décrire
un domaine d’intérêt donné. Ce vocabulaire est considéré
comme un ensemble d’éléments ei =< Ci, Ri, Ii > ; avec
Ci étant l’ensemble des classes, Ri agrégeant les relations
pour relier les classes, et Ii rassemblant l’ensemble des ins-
tances pour interpréter les classes et les relier avec Ri. Une
ontologie Oi est également enrichie sémantiquement avec
Xi pour définir des axiomes qui formalisent les classes en
utilisant des langages logiques tels que les logiques de des-
cription.
Alignement d’ontologies : un alignement décrit l’en-
sembles des correspondances entre deux ontologies. For-
mellement, étant donné deux ontologies O1 et O2, nous li-
mitons la définition d’un alignement A à un ensemble de
triplés. Chaque triplé est spécifié par la terminologie de la
relation binaire r(e1, e2) ; où r représente la relation entre
les deux éléments e1 ∈ O1 et e2 ∈ O2. En conséquence,
l’alignement est le processus de recherche de ces ensembles
de correspondances. Un score de confiance c peut égale-
ment être ajouté au triplé de correspondance pour mesurer

2. https://www.sbert.net/docs/
package\_reference/losses.html\
#multiplenegativesrankingloss

la similarité entre e1 et e2 (par exemple, la valeur de c ∈
[0,1]).
Processus d’alignement : il est défini comme une fonction
d’alignement ayant plusieurs paramètres calculant la simi-
larité entre les entités. Fm(O1, O2, Aj , Pc, B) est une fonc-
tion d’alignement avec Pc comme paramètre qui contient la
valeur de confiance de similarité et B l’ensemble des res-
sources externes utilisées pour identifier un possible aligne-
ment Aj entre l’élément e1 et e2.
Fusion d’ontologies : suivant le travail présenté dans [22],
nous définissons la fusion d’ontologies comme l’enrichis-
sement sémantique d’une ontologie cible O1 en utilisant
des éléments d’une ontologie source O2. Le résultat ob-
tenu est une nouvelle ontologie O3 grâce à l’alignement
A =< rj , e1,j , e2,j , cj >

4.2 Portée des travaux
Dans la section suivante, nous décrivons les ontologies de
santé que nous avons utilisées pour cette étude.

4.2.1 Ontologie des maladies
L’ontologie des maladies humaines (DOID) [17] décrit les
maladies et le vocabulaire médical grâce à l’alignement
de plusieurs ressources externes. Elle a été initialement
construite en utilisant la Classification Internationale des
Maladies (CIM-9) comme vocabulaire fondamental. Les
premières versions ont été largement réorganisées par pro-
cessus, système affecté et causes (troubles génétiques, ma-
ladies infectieuses, troubles métaboliques). Les révisions
ultérieures ont été améliorées avec la réorganisation de
DOID basée sur les concepts des maladies de l’UMLS
en conjonction avec les mappings de concepts de termes
vers l’ontologie SNOMED-CT (Systematized Nomencla-
ture of Medicine- Clinical terms) et la classification CIM-9
[17]. Ces mappings se basent sur les identifiants uniques de
concepts (CUI) de l’UMLS de chaque terme de maladie.
Son développement a été motivé par la nécessité de repré-
senter les connaissances avec une richesse sémantique qui
permet de lier des données biomédicales à des gènes et des
maladies. DOID permet ainsi d’identifier, d’intégrer et de
relier des concepts de maladies synonymes qui sont inclus
dans le MeSH, la SNOMED-CT, OMIM (Online Mende-
lian Inheritance in Man qui relie maladies et gène), et la
CIM-9. Les mappings de vocabulaire sont mis à jour deux
fois par an à partir d’une extraction des CUI de termes
du fichier de mapping de vocabulaire MRCONSO.RRF de
l’ULMS. Elle contient 13 910 concepts.

4.2.2 Ontologie des médicaments
L’ontologie des médicaments (DRON) [10] est un diction-
naire d’entités moléculaires décrivant des composants chi-
miques. Les entités moléculaires en question sont soit des
produits naturels, soit des produits synthétiques. En plus
des entités moléculaires, ChEBI (Chemical Entities of Bio-
logical Interest) contient des groupes (parties des entités
moléculaires) et des classes d’entités. Ce dictionnaire com-
prend donc une classification ontologique, dans laquelle
les relations entre les entités moléculaires ou les classes
d’entités et leurs parents et/ou enfants sont spécifiées. Elle



FIGURE 1 – Exemple d’une classe de l’ontologie de maladies DOID.

contient 8 282 concepts.

4.2.3 Ontologie des symptômes
L’ontologie des symptômes 3 (SYMP) a été développée
comme une ontologie normalisée pour les symptômes des
maladies humaines, à l’École de médecine de l’université
du Maryland, à l’Institut des sciences du génome. Elle
contient des symptômes, avec leur définition, libellés et sy-
nonymes. Elle est composée de 1 013 concepts.

4.2.4 Événements indésirables dûs aux médicaments
À notre connaissance, il n’existe aucune ontologie intégrant
à la fois les médicaments et leurs effets indésirables. Par
conséquent, nous avons choisi d’utiliser la base de don-
nées OpenFDA pour combler cette lacune. L’OpenFDA 4

[14] est une initiative de la Food and Drug Administra-
tion (FDA) des États-Unis qui offre un accès public à des
ensembles de données et à des API liées aux produits ré-
glementés par la FDA. Elle vise à promouvoir la transpa-
rence des données, à faciliter la recherche et l’analyse, à
surveiller la sécurité des produits et à encourager le déve-
loppement d’applications. Elle propose notamment de nom-
breuses API : événements indésirables liés aux médica-
ments, événements indésirables liés aux dispositifs médi-
caux, étiquettes de médicaments, classifications de disposi-
tifs, rappels de produits et rapports d’application de la loi.
En interrogeant ces APIs, il est possible d’accéder aux in-
formations sur les événements indésirables liés aux médi-
caments. Pour répondre à nos questions de recherche, nous
avons utilisé l’API des événements indésirables liés aux
médicaments à partir de https://open.fda.gov/
apis/drug/event/. Nous avons par exemple utilisé les
requêtes suivantes :

https://api.fda.gov/drug/event.json?
search=patient.drug.activesubstance.
activesubstancename:"Collagen"&limit
=1

https://api.fda.gov/drug/event.json?
search=patient.drug.openfda.
brand_name:"concerta"&limit=1

3. https://www.ebi.ac.uk/ols4/ontologies/symp?
viewMode=list

4. https://open.fda.gov/

La première requête permet de rechercher un médicament
en utilisant le nom de sa substance active, tandis que la se-
conde utilise son nom de marque. Étant donné que l’ontolo-
gie des médicaments est composée de classes contenant des
noms de médicaments et d’entités chimiques, nous avons
ainsi pu récupérer des médicaments en utilisant leur sub-
stance active principale. Par exemple, le terme Collagène
concerne le champ ciblé que nous avons cherché à récupé-
rer, qui est la substance active, et Concerta désigne le nom
spécifique du médicament que nous recherchons.

4.3 SiMHOMer
Notre étude vise à fusionner des éléments des ontologies
DOID, DRON et SYMP et à les aligner avec les données
des événements indésirables de l’OpenFDA. Le résultat de
ces alignements constitue une nouvelle ressource séman-
tique enrichie dans laquelle (i) chaque maladie est asso-
ciée à un médicament potentiel et à un symptôme poten-
tiel, et (ii) chaque médicament est lié à un ou plusieurs
événements indésirables. Cette contribution s’inscrit dans
le cadre du projet Predibioontlo (Predicting Clinical Diag-
noses with Biomedical Ontologies and Language Models),
dont l’objectif est d’utiliser le deep learning et les bases de
connaissances biomédicales pour développer un outil visant
à aider les médecins dans la prédiction des diagnostics et la
proposition de médicaments pour leurs patients. Les phases
listées dans [22] ont été adoptées pour le processus d’ali-
gnement.
La Figure 2 illustre l’approche globale permettant de gé-
nérer les nouvelles relations entre les différentes ontolo-
gies. Nous commençons avec les trois ontologies distinctes
que nous voulons fusionner, ainsi que la base de données
OpenFDA contenant des informations sur les événements
indésirables. La première étape (prétraitement) consiste à
extraire les données textuelles des ontologies, y compris
les définitions, les étiquettes et les synonymes. Dans la
deuxième étape (fusion), ces données sont ensuite trans-
formées en plongements (embeddings) en utilisant les mo-
dèles siamois. Ces embeddings permettent de calculer les
similarités entre les différents éléments. En parallèle, un
extracteur d’événements indésirables de médicaments est
utilisé pour récupérer les événements indésirables associés
aux médicaments en entrée dans DRON. Dans la dernière
étape du processus, des correspondances sont établies entre



FIGURE 2 – Approche générale de la fusion des ontologies DRON, DOID, SYMP et alignement avec l’OpenFDA.

les relations suggérées par les modèles à travers les dif-
férentes ontologies et les données des événements indési-
rables de l’OpenFDA, créant ainsi une ontologie englobant
ces diverses entités.

4.3.1 Prétraitement
Toutes les données textuelles ont été extraites des trois on-
tologies DOID, DRON et SYMP via la bibliothèque Owl-
ready2 5 6. Ces données sont liées :

— à la définition décrivant une maladie 7, les libellés et
les synonymes ;

— aux métadonnées de ChEBI à partir desquelles l’on-
tologie DRON a été décrite. Ces métadonnées re-
présentent des informations sur une maladie via une
définition de propriété de données (métadonnées de
ChEBI 8), les libellés et les synonymes des médica-
ments ;

— à la définition décrivant un symptôme, son libellé et
ses synonymes.

4.3.2 Fusion
Notre modèle est utilisé comme fonction de fusion, dans la-
quelle les bases de connaissances externes représentent les
données sur lesquelles le modèle est entraîné : d’abord sur
le corpus PubMed, puis sur la base de données clinique MI-
MIC III (une base de données contenant des dossiers patient
électroniques).
Afin de trouver des relations entre maladies, symptômes
et médicaments, nous avons procédé selon différentes ma-
nières. En effet, dans notre précédente étude [20], nous
n’avions uniquement considéré que les noms des maladies

5. https://owlready2.readthedocs.io/en/v0.42/
6. https://github.com/arieme/OM_with_

BioSTransformers
7. http://purl.obolibrary.org/obo/
8. http://purl.obolibrary.org/obo/$IAO_0000115$

de l’ontologie DOID (rdfs : label) et calculé les simi-
larités entre ces éléments et les métadonnées de l’ontolo-
gie DRON (obo : IAO0000115). Nous avons ensuite amé-
lioré le processus en considérant deux approches différentes
qui prennent en compte d’autres éléments constitutifs de
DOID. En effet, le nom de la maladie n’étant pas suffisant,
nous utilisons soit la concaténation des éléments de l’onto-
logie, soit nous ne considérons qu’un seul élément à la fois
(celui représentant la similarité maximale).
Dans la concaténation de plusieurs éléments de l’on-
tologie DOID, ces éléments correspondent au nom de
la maladie (rdf : label), à sa définition (obo :
IAO0000115) et à plusieurs noms de maladies synonymes
(oboInOwl : hasExactSynonym). Nous appelons cette
stratégie "multi-label". La concaténation est considérée
comme une entrée pour notre modèle. Dans la seconde stra-
tégie, nous ne considérons qu’un seul élément à la fois de
DOID. Plus précisément, nous prenons en compte soit le
nom de la maladie (rdf : label), soit la définition de la ma-
ladie (obo : IAO0000115), soit un seul nom de maladie as-
socié (oboInOwl : hasExactSynonym) dans chaque cal-
cul de similarité. Ainsi, dans cette approche, pour chaque
élément de DRON ou SYMP considéré par notre modèle,
la correspondance est établie avec un élément de DOID, en
choisissant le score de similarité maximum entre les méta-
données de DRON ou SYMP (obo : IAO0000115), et l’une
des métadonnées de DOID (rdf : label ou oboInOwl :
hasExactSynonym ou obo : IAO0000115).

4.3.3 Génération des Relations

Les alignements générés sont des correspondances entre un
seul concept de DOID et un seul concept de DRON ou
SYMP (alignement un à un). Une nouvelle relation est défi-
nie entre la maladie, le concept DRON et le concept SYMP.
Cette nouvelle relation permet la génération d’une ontolo-



gie plus complète (ontologie d’intégration) enrichie par les
ontologies DRON, SYMP et DOID. Nous avons nommé ces
nouvelles relations has_drug et has_symptom. Nous avons
choisi un simple label qui décrit d’une manière très géné-
raliste la relation. En raison des nuances et des questions
très vaste qui existent dans le domaine de la médecine, par
exemple : une médicament prescrit pour un certain type de
patient qui a un certain âge ou sexe, etc.
Nous avons sélectionné la définition de la deuxième onto-
logie, SYMP, à des fins de comparaison, car elle contient
un nombre significatif de synonymes nuls. Dans les cas où
les définitions sont absentes, nous avons utilisé le libellé à
la place.

4.3.4 Extraction des effets indésirables
Dans cette étape, nous avons extrait tous les effets indési-
rables liés à un médicament, soit en utilisant son nom de
marque s’il est disponible, soit en utilisant sa substance ac-
tive s’il n’existe pas dans la base de données. Ensuite, pour
chaque maladie, nous avons créé la relation has_side_effect.
Enfin, nous intégrons tout cela avec les relations has_drug
et has_symptom dans un graphe que nous illustrons dans la
figure 3.
La Figure 3 montre un exemple de relations générées entre
les différentes ontologies. La maladie (en rouge) Acquired
angioedema a comme symptôme (en marron) anaphylaxis
et peut être traitée par le médicament (en vert) icatibant qui
a plusieurs effets indésirables (en rose) comme Laryngeal
oedema et Stridor.

5 Validation des Relations
Dans cette section, nous décrivons comment nous validons
les alignements obtenus. À cette fin, nous nous appuyons
sur l’utilisation de l’UMLS, le système de représentation
des connaissances le plus utilisé dans le domaine biomédi-
cal. Nous utilisons également un grand modèle de langue.

5.1 UMLS
L’UMLS est une ressource exhaustive composée d’un Me-
tathesaurus et d’un réseau sémantique (Semantic Network)
développés par National Library of Medicine (NLM).
Il sert de ressource unifiée pour les resources termino-
ontologiques biomédicales, fournissant un moyen de relier
divers vocabulaires et classifications biomédicales. Il com-
prend une vaste gamme de termes, concepts et relations pro-
venant de sources diverses telles que la littérature médicale,
les dossiers de santé électroniques, les terminologies cli-
niques et les ontologies.

5.1.1 Le Metathesaurus de l’UMLS
C’est le plus grand composant de l’UMLS. Il s’agit d’un
vaste thésaurus biomédical organisé par concept, qui relie
les noms similaires pour le même concept provenant de près
de 200 vocabulaires différents. Le Metathesaurus identifie
également les relations utiles entre les concepts et préserve
les significations, les noms de concepts et les relations de
chaque vocabulaire. Chaque terme dans le Metathesaurus
est attribué un identifiant de concept unique (CUI), permet-
tant l’interopérabilité et la liaison entre différents systèmes

biomédicaux.
Nous avons identifié les relations issues du Metathesaurus
les plus adaptées à notre cas d’étude, à savoir :

may_be_treated_by
treated_by
has_sign_or_symptom
sign_or_symptom_of

Parmi les relations que nous souhaitons valider, seuls cer-
taines sont disponibles dans le Metathesaurus de l’UMLS.
Par exemple, dans le cas de la relation may_be_treated_by,
nous n’avons identifié que quelques relations correspon-
dant aux maladies que nous recherchions. Les relations res-
tantes concernant d’autres maladies ne sont pas incluses
dans notre ontologie DOID ou qui existent dans notre on-
tologie mais pas dans UMLS. Cependant, ces 22 relations
générées par notre approche sont incluses dans le Metathe-
sarus, ce qui nous permet de les valider (Tableau 1).
En revanche, pour la relation has_sign_or_symptom, nous
avons identifié plusieurs relations correspondant à celles
que le modèle propose. Des exemples de ces relations trou-
vées dans le Metathesaurus sont présentés dans le Tableau
2. Il faut noter que le Metathesaurus ne fournit pas de re-
lations spécifiques entre les maladies et les symptômes.
Par exemple, pour Irregular Heartbeat (Battement de cœur
irrégulier), il mentionne uniquement le symptôme CIRC
BLOOD, qui est un terme trop générique. Les symptômes
dans le Metathesaurus sont à un niveau élevé d’abstraction,
même si nous sommes descendus au niveau maximum de
l’arborescence au niveau des atomes, ce sont encore des
termes généraux. Cependant, avec notre modèle, nous pou-
vons identifier le symptôme Palpitation qui a une relation
avec CIRC BLOOD mais qui est plus spécifique.

5.1.2 Le Réseau Sémantique de l’UMLS
Le réseau sémantique (Semantique Network) se com-
pose d’un ensemble de catégories, ou Types Sémantiques,
qui fournissent une catégorisation cohérente de tous les
concepts représentés dans le Metathesaurus de l’UMLS et
d’un ensemble de relations sémantiques reliant les Types
Sémantiques. Le réseau Sémantique contient 127 types sé-
mantiques et 54 relations sémantiques. Pour valider nos re-
lations, nous avons considéré les relations suivantes :

Pharmacologic Substance|treats|Sign or
Symptom

Sign or Symptom|diagnoses|Pathologic
Function

Virus|causes|Pathologic Function
Sign or Symptom|associated_with|Disease

or Syndrome
Finding|associated_with|Disease or

Syndrome
Finding|associated_with|Pathologic

Function

Dans l’UMLS, les relations au sein du Metathesaurus sont
idéalement alignées sur celles du Semantic Network. De



FIGURE 3 – Exemple de relations générées (has_side_effect ; has_drug ; has_symptom).

TABLE 1 – Exemples de la relation : may_be_treated_by proposées par notre modèle et retrouvées dans le Metathesaurus.

Maladie DOID CUI Médicament DRON CUI
Obstructive sleep apnea C0520679 Modafinil C0066677
Enterocolitis, Pseudomembranous C0014358 Fidaxomicin C0065023
Pulmonary Fibrosis C0034069 Pirfenidone C0298067
Epilepsy C0014544 Felbamate C0060135
Ovarian neoplasm C0919267 Niraparib C2744440

nombreuses études ont été menées pour évaluer la perti-
nence de ces relations lorsqu’elles sont projetées vers le
Metathesaurus [19, 29]. Dans notre étape de validation,
nous supposons que des relations pourraient être déduites.
En conséquence, le tableau 3 montre le nombre de relations
trouvées dans le Réseau Sémantique qui correspondent à
nos relations proposées, en fonction des relations sélection-
nées. Une prochaine étape consistera à identifier toutes les
autres relations potentielles pour une exploration plus ap-
profondie.

5.2 Grands Modèles de Langage
Les progrès récents dans les grands modèles de langage
(LLM) offrent de nouvelles opportunités pour le domaine
biomédical. Ce sont des modèles puissants construits à
l’aide de réseaux neuronaux contenant des milliards de pa-
ramètres. Ils sont entraînés sur de vastes volumes de texte
généré par des humains [30] qui permettent ensuite de gé-
nérer des textes, répondre à des questions, etc [9].

5.2.1 Le Modèle LlaMA
LlaMA [27] est un LLM publié par Meta en 2023. Plusieurs
évaluations ont montré le potentiel de ces LLM dans le do-
maine biomédical [25]. Nous utilisons LlaMA 2 comme
chatbot pour évaluer les relations que nous avons propo-
sées. Bien que les LLM démontrent des capacités remar-

quables en zéro-shot, ils rencontrent des limitations lors-
qu’ils sont confrontés à des tâches plus complexes. Pour y
remédier, la sollicitation en quelques étapes peut faciliter
l’apprentissage en contexte [3].

5.2.2 Les Prompts
Un prompt fait référence à l’entrée initiale fournie au mo-
dèle pour générer une sortie souhaitée. Il sert de repère ou
d’instruction pour le modèle, le guidant pour produire du
texte qui correspond à la tâche ou au contexte souhaité.
Diverses études ont examiné l’effet de l’ingénierie des
prompts sur les performances des modèles de langage,
ainsi que la variation des réponses générées en sortie pour
une même tâche lors de l’utilisation de différents prompts.
[18, 31] ont montré que la réponse générée par le modèle de
langage présente une forte corrélation avec le prompt fourni
en entrée.
Dans [9], les auteurs ont testé différents prompts pour
évaluer les performances de ChatGPT dans sa réponse
aux questions médicales et ont démontré que l’inclusion
d’informations contextuelles supplémentaires a le potentiel
d’influencer les réponses de ChatGPT.
Nous proposons d’utiliser différents prompts pour évaluer
leur efficacité. Nous avons développé le prompt de manière
itérative, en étudiant les résultats obtenus au fur et à me-
sure. Nous avons observé que le fait de fournir du contexte



TABLE 2 – Exemples de la relation : has_sign_or_symptom proposées par notre modèle et retrouvées dans le Metathesaurus.

Maladie DOID Symptôme SYMP UMLS Disease UMLS Symptom
Obstructive sleep apnea sleep apnea Sleep apnea syndrome Finding of sleep rest pattern
Esophageal varix obsolete portal hepatitis Varices CIRC BLOOD
alcohol use disorder concentration difficulty Alcohol abuse AOD use
spermatogenic failure 17 obsolete impotence Infertility Reproductive function
dilated cardiomyopathy 1X muscle weakness Muscle Weakness Neuro-musculo-skeletal function
atrial fibrillation palpitation Irregular Heartbeat CIRC BLOOD
Prinzmetal angina tachycardia Angina Pectoris CIRC BLOOD
Perlman syndrome renal involvement Ascites Digestion-hydration

TABLE 3 – Nombre de relations trouvées qui sont dans le Semantic Network.

Nom de relation Nombre
Antibiotic | treats | Disease or Syndrome 191
Sign or Symptom | associated_with | Disease or Syndrome 907

Prompt 1 :

Please say if there is a symptom-disease association for me:
When confirming, please return clear answers like ’true’ or ’false’. Please provide

the result in JSON format, with the following structure:
{’symptom’: ’symptom name’,
’disease’: ’disease name’,
’answer’: ’true or false’}.

Text:
the disease {disease} defined by:
{Definiton}
the symptom {symptom} defined by:
{Definiton}

FIGURE 4 – Contenu du Prompt 1.

au modèle lui permettait de générer une réponse pertinente
pour notre scénario. Le contenu du prompt en relation avec
nos types de données et de relations est présenté dans Fi-
gure 4 et 5 :

5.3 Résultats

Nous avons testé une liste de relations validées via l’utilisa-
tion du Metatesaurus ou du Semantic Network de l’UMLS
pour vérifier si le LLM renvoit le même résultat ou pas. Cer-
taines relations non disponibles dans l’UMLS sans source
ont également été considérées comme vraies.

La Table 4 montre que, parmi toutes les relations que nous
lui avons fournies, le LLM a validé avec succès les relations
présentes dans le Metathesaurus et le Semantic Network de
l’UMLS, ainsi que des relations supplémentaires absentes
de l’UMLS. Il n’a remis en question aucune des relations
proposées.

6 Conclusion
Dans cette étude, nous avons présenté une approche no-
vatrice visant à consolider plusieurs ontologies pertinentes
pour le domaine de la santé dans un cadre d’intégration
d’ontologies unifiée. En exploitant nos modèles entraînés
sur des données biomédicales, nous avons proposé des rela-
tions potentielles entre des concepts provenant d’ontologies
disparates.
Pour valider les relations proposées, nous les avons croisées
avec celles qui existent dans le Metathesaurus de l’UMLS et
son Semantic Network. Cependant, nous n’avons pas pu va-
lider toutes nos relations avec cette ressource, qui s’est avé-
rée insuffisante. Nous avons également utilisé les capacités
des grands modèles de langue (LLM) pour compléter ce
processus de validation. Cette validation initiale confirme
l’exactitude de nos relations proposées par le LLM.
Nos premiers résultats sont très prometteurs, même si
nous n’avons qu’une partie des relations proposées qui



Prompt 2 :

Please say if there is a drug-disease association for me:
When confirming, please return clear answers like ’true’ or ’false’. Please provide

the result in JSON format, with the following structure:
{’drug’: ’drug name’,
’disease’: ’disease name’,
’answer’: ’true or false’}.

Text:
the disease {disease} defined by:
{Definiton}
the symptom {drug} defined by:
{Definiton}

FIGURE 5 – Contenu du Prompt 2.

TABLE 4 – Relations testées avec le modèle LlaMA.

Maladie DOID Symptôme ou Médicament Relation Source Réponse LlaMA
angiosarcoma spontaneous ecchymoses _ _ true
Obstructive sleep apnea sleep apnea has_sign_or_symptom Metathesaurus true
obstructive sleep apnea modafinil may_be_treated_by Metathesaurus true
amodiaquine allergy Exanthema associated_with Semantic Network true
Zollinger-Ellison syndrome Vomiting associated_with Semantic Network true

est validée. Nos travaux futurs se concentreront sur un
processus de validation plus approfondi, potentiellement
en utilisant des ressources externes plus complètes telles
que celles incluses dans le service de recherche d’ontolo-
gies (OLS) de l’Institut de bioinformatique européen de
l’EMBL (https://www.ebi.ac.uk/ols4), ou en-
core par la sollicitation d’experts du domaine. Les nou-
velles relations dérivées du cadre SiMHOMer offrent des
avantages potentiels significatifs pour les spécialistes de la
santé, promettant une intégration et une accessibilité des
connaissances enrichies du domaine. Nous envisageons de
comparer nos modèles, qui ont déjà démontré leur effica-
cité sur d’autres tâches, à d’autres modèles spécifiques à
cette tâche (dans OAEI par exemple).
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