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Résumé

La structuration dans les entités nommées

La reconnaissance des entités nommeées est une discipline cruciale du domaine du TAL.
Elle sert a ’extraction de relations entre entités nommeées, ce qui permet la construction
d’une base de connaissances ( : ), le résumé automatique (

), etc. Nous nous intéressons ici aux phénomeénes de structurations qui les entourent.

Nous distinguons tout d’abord deux types d’éléments structurels dans une entité nom-
mée. Les premiers sont des sous-chaines récurrentes, que nous appellerons les affizes ca-
ractéristiques d’une entité nommeée. Le second type d’éléments est les tokens ayant un fort
pouvoir discriminant, appelés des tokens déclencheurs. Nous détaillerons 1’algorithme que
nous avons mis en place pour extraire les affixes caractéristiques, que nous comparerons
a Morfessor ( , ). Nous appliquerons ensuite notre méthode pour
extraire les tokens déclencheurs, utilisés pour 'extraction d’entités nommeées du francais
et d’adresses postales.

Une autre forme de structuration pour les entités nommeées est de nature syntaxique,
d’imbrications ou arborée. Pour identifier automatiquement cette structuration, nous pro-
posons un type de cascade d’étiqueteurs linéaires qui n’avait jusqu’a présent jamais été
utilisé pour la reconnaissance d’entités nommeées. Elles généralisent les approches précé-
dentes qui sont capables de reconnaitre uniquement des entités de profondeur limitée ou
qui ne peuvent pas modéliser certaines particularités des entités nommeées structurées.

Tout au long de cette thése, nous comparons deux méthodes par apprentissage auto-
matique, a savoir les CRF et les réseaux de neurones, dont nous présenterons les avantages

et inconvénients.

mots clés : reconnaissance des entités nommeées, entités nommeées structurées,

apprentissage automatique, champs aléatoires conditionnels, réseaux de neurones






Abstract

Structuration in Named Entities

Named entity recognition is a crucial discipline of NLP. It is used to extract relations
between named entities, which allows the construction of knowledge bases (

), automatic summary ( , ) and so on. Our interest in this thesis re-
volves around structuring phenomena that surround them.

We distinguish here two kinds of structural elements in named entities. The first one
are récurrent, substrings, that we will call the characteristic affizes of a named entity. The
second type of element is tokens with a good discriminative power, which we call trigger
tokens of named entities. We will explain here the algorithm we provided to extract such
affixes, which we will compare to Morfessor ( , ). We will then
apply the same algorithm to extract trigger tokens, which we will use for French named
entity recognition and postal address extraction.

Another form of structuring for named entities is of a syntactic nature, where entities
typically have a tree structure. We propose a novel kind of linear tagger cascade which has
not been used before for structured named entity recognition, generalising other previous
methods that are only able to recognise named entities of a fixed depth or unable to model
certain characteristics of the structure. Ours, however, can do both.

Throughout this thesis, we compare two machine learning methods, CRFs and neural

networks, for which we will compare respective advantages and drawbacks.

keywords : named entity recognition, structured named entities, machine learning,

conditional random fields, neural networks
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Chapitre 1

Introduction

Sommaire
1.1 Traitement automatique des langues (TAL) . . . . .. ... .. 15
1.2 DL’extraction d’information . . .. ... ... ... ........ 16
1.3 Lesentitésnommeées. . . . . . . .. ..o v i ittt 17
1.4 La structuration dans les entités nommées . . ... ... ... 21
1.5 Cadre et enjeux industriels. . . . . . ... ... ... ...... 22

Ce chapitre présente le cadre général dans lequel se situe cette thése ainsi que les défini-
tions les plus fondamentales sur lesquelles cette derniére s’appuie. Nous présenterons tout
d’abord le domaine du traitement automatique des langues (TAL), ou s’inscrit cette thése.
Nous monterons sa relation avec un domaine plus particulier, I’extraction d’information
(ET). Nous définirons ensuite la tache qui nous intéresse particuliérement ici : la reconnais-
sance des entités nommées (REN). Plus précisément, nous avons pour but d’étudier les
phénoménes de structuration au sens large qui entourent les entités nommées, comment
ces derniers peuvent aider & leur reconnaissance et dans quelle mesure ces éléments sont

identifiables de maniére automatique.

1.1 Traitement automatique des langues (TAL)

Dans cette section, nous nous baserons essentiellement sur les travaux de
( ) afin de décrire le domaine du traitement automatique des langues (TAL).

Le TAL est un domaine de recherche ayant « quatre principaux poles disciplinaires
autour duquel il gravite : - la linguistique; - l'informatique; - les mathématiques |...]; -
'intelligence artificielle » ( : ). Donner une définition précise et exacte

de ce qu’est le TAL n’est pas simple, les nombreux termes proposés au fil des années
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témoignent de cette difficulté (Vauquois, 1969; Cori and Léon, 2002). Nous emploierons

ici la définition suivante :

« Le TAL est I’ensemble des méthodes permettant de traiter de maniére au-
tomatique les données exprimées dans une langue » (basé sur Cori and Léon

(2002); Fuchs and Habert (2004))

Le TAL contient entre autres quatre grands domaines de recherches dans lesquels

peuvent étre classées les différentes taches :

— le traitement du signal : traite les données sous leur format le plus brut, comme le
signal sonore ou des images/scans de textes écrits;

— la syntaxe : vise a fournir une analyse des données selon les régles de grammaire
de la langue;

— Dextraction d’information (EI) : les documents traités contiennent des éléments,
traitent d’un sujet global, etc. Le but de I'EI est de récupérer ces informations in-
téressantes. \cCallum (2005) parle de « distiller des données structurées de textes
non-structurés » ;

— la sémantique : représente ’ensemble des traitements qui demandent une compré-

hension des données traitées.

Ces quatre axes principaux du TAL sont illustrés sur la figure 1.1, chacun de ces axes

ayant des exemples de taches en faisant partie.

extraction
d'information

I— synthése vocale [— segmentation I— reconnaissance des — détection
morphologique entités nommées de coréférences
[— reconnaissance
automatique — lemmatisation I— analyse de sentiment — traduction automatique
de la parole |
— analyse syntaxique |— catégorisation — résumé automatique
I— reconnaissance de documents

optique de caracteres

FIGURE 1.1 — les quatre champs de recherche principaux actuels du TAL ainsi que des
exemples de taches spécifiques a chacun de ces champs.

Cette thése traite principalement de la reconnaissance des entités nommées, qui s’'ins-
crit dans le domaine de l'extraction d’information, que nous détaillons dans la section

1.2.
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1.2 L’extraction d’information

[extraction d’information (EI) est une tache qui consiste a retrouver de fagon au-
tomatisée les éléments d’intérét présents dans des documents, ainsi qu’a les mettre en
relation les uns avec les autres ( , ). L’EI a donc pour but de donner a
un étre humain I’accés aux connaissances présentes dans les documents via leur extraction
et leur structuration automatique.

L’EI peut se décrire comme le remplissage automatique d’un formulaire aux champs
prédéfinis dans le but d’alimenter une base de connaissances ( , ) qui pourra
par la suite étre consultée par des étres humains. Une facon de représenter ces connais-
sances est de remplir automatiquement des formulaires en rapport avec les documents a
analyser. Chaque formulaire contient un ensemble d’informations fixé que les systémes
de TAL doivent retrouver de maniére automatique. Un exemple d’'un document et d’un
formulaire rempli lui correspondant est donné dans la figure 1.2.

Le formulaire de I’exemple en figure 1.2 représente un événement, pour lequel diverses
informations doivent étre extraites :

— des informations générales le concernant : son type, son lieu et sa date.

— ses acteurs : les auteurs et les victimes.

— les moyens et conséquences immeédiates de 1’événement.

Nombre de ces informations rentrent dans le cadre de la reconnaissance des entités
nommeées. C’est notamment le cas des acteurs de I’événement, qui sont soit des personnes,
soit des organisations. Dans la section suivante, nous détaillerons donc 'objet nous inté-

ressant dans cette thése, a savoir les entités nommeées.

1.3 Les entités nommées

Comme vu dans la section 1.2, l'extraction d’information (EI) est une téche qui
consiste a retrouver de facon automatisée les éléments d’intérét présents dans des do-
cuments, ainsi que de les mettre en relation les uns avec les autres. Dans le cadre de cette
thése, nous nous concentrerons sur un type d’information particulier, appelées entités
nommeées. Plus particuliérement, nous nous concentrerons sur la tache de leur extraction
et catégorisation, appelée la reconnaissance d’entités nommées (NER), cette extraction
sera faite sur les textes écrits. Il s’agit d’une tache trés importante du TAL qui sert
généralement de point de départ a d’autres taches telles que 'extraction de relations

( , ), la construction d’une base de connaissances ( :
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TST1-MUC3-0080

BOGOTA, 3 APR 90 (INRAVISION TELEVISION CADENA 1) - [REPORT] [JORGE ALONSO
SIERRA VALENCIA] [TEXT] LIBERAL SENATOR FEDERICO ESTRADA VELEZ WAS KID-
NAPPED ON 3 APRIL AT THE CORNER OF 60TH AND 48TH STREETS IN WESTERN
M.EDELLIN, ONLY 100 METERS FROM A METROPOLITAN POLICE CAI [IMMEDIATE
ATTENTION CENTER]. THE ANTIOQUIA DEPARTMENT LIBERAL PARTY LEADER HAD
LEFT HIS HOUSE WITHOUT ANY BODYGUARDS ONLY MINUTES EARLIER. AS HE
WAITED FOR THE TRAFFIC LIGHT TO CHANGE, THREE HEAVILY ARMED MEN FORCED
HIM TO GET OUT OF HIS CAR AND INTO A BLUE RENAULT.

HOURS LATER, THROUGH ANONYMOUS TELEPHONE CALLS TO THE METROPOLITAN
POLICE AND TO THE MEDIA, THE EXTRADITABLES CLAIMED RESPONSIBILITY FOR
THE KIDNAPPING. IN THE CALLS, THEY ANNOUNCED THAT THEY WILL RELEASE THE
SENATOR WITH A NEW MESSAGE FOR THE NATIONAL GOVERNMENT.

LAST WEEK, FEDERICO ESTRADA VELEZ HAD REJECTED TALKS BETWEEN THE GO-
VERNMENTAND THE DRUG TRAFFICKERS.

\.

0. MESSAGE ID TSTI-MUC3-0080

1. TEMPLATE ID 1

2. DATE OF INCIDENT 03 APR 90

3. TYPE OF INCIDENT KIDNAPPING

4. CATEGORY OF INCIDENT TERRORIST ACT

5. PERPETRATOR: ID OF INDIV(S) THREE HEAVILY ARMED MEN

6. PERPETRATOR: ID OF ORG(S) THE EXTRADITABLES

7. PERPETRATOR: CONFIDENCE CLAIMED OR ADMITTED: "THE EXTRADITABLES"

8. PHYSICAL TARGET: ID(S) *

9. PHYSICAL TARGET: TOTAL MUM *

i0. PHYSICAL TARGET: TYPE(S) *

ii. HUMAN TARGET: ID(S) FEDERICO ESTRADA VELEZ" ("LIBERAL SENATOR")
12. HUMAN TARGET: TOTAL MUM 1

13. HUMAN TARGET: TYPE(S) GOVERNMENT OFFICIAL: "FEDERICO ESTRADA VELEZ
14. TARGET: FOREIGN NATION(S) -

15. INSTRUMENT: TYPE(S) *

16. LOCATION OF INCIDENT COLOMBIA: MEDELLIN (CITY)

17. EFFECT ON PHYSICAL TARGET(S) =*
18. EFFECT ON HUMAN TARGET(S) -

\

FIGURE 1.2 — Exemple de document et de son formulaire rempli. Ces formulaires étaient
le but de MUC-3 ( , )

), Pentity linking ( : ), la résolution de chaines de coréférence
( ; ; , : , ), le résumé automa-
tique ( , ), les systémes de questions-réponses ( , ), etc.
Elle permet, plus largement, [’accés a l'information ( , ) pertinente pour

des taches qui autrement seraient irréalisables.
Il n’y a pas de définition précise communément acceptée de ce qu’est une entité nom-
mée. Les linguistes s’accordent cependant pour dire qu'une entité nommeée est une unité

linguistique de nature référentielle. Prenons ’exemple des personnes, communément ad-
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mises comme étant des entités nommeées. Si, dans un texte figure « le président francais
Emmanuel Macron », nous savons avec certitude que nous référons 4 une unique personne
clairement identifiable '. Une instance dans le texte d’une entité nommeée est appelée une
mention. Dés que 'on essaie d’aller au dela de ces propriétés élémentaires, des divergences
fondamentales apparaissent quant a la nature d’une entité nommeée. ( ) in-
dique qu’une entité nommée doit avoir la propriété d’unicité référentielle, c’est-a-dire
qu’ « un nom propre renvoie a une entité référentielle unique, méme si cette unicité est
contextuelle ». ( ), quant a lui, conteste 'unicité de cette référence et préfere
les qualifier de dénotationnelles, ce qui implique une certaine intention a l’inverse de la
référence. Il indique notamment le coté hautement polysémique de certaines entités qu’il
n’est pas toujours possible de distinguer. C’est notamment le cas des événements souvent

mentionnés a ’aide de la date ou ils sont survenus.

[’une des premiéres définitions d’entités nommeées vient de la campagne Message Un-
derstanding Conference 6 (MUC-6) ( : ), ot elles étaient dé-
finies comme « tous les noms propres et quantités d’intérét ». Elle couvrait les personnes,
les lieux et les organisations d’une part, et les expressions temporelles (date et heure) et
les expressions numériques (montant monétaire et pourcentage) d’autre part. L’idée de
cette définition était d’étre la plus simple possible, aucun élément constitutif n’avait a étre
retrouvé. Pour les personnes, la reconnaissance des prénoms et noms de familles n’était
nullement important, seule 'identification était utile. Il y a en revanche une exception a
cette régle : pour les dates et heures, si une ville était mentionnée pour indiquer le fuseau
horaire, la ville devait également étre identifiée. Par exemple, « 1 :30 p.m. Chicago time »
est une expression temporelle & l'intérieur de laquelle le lieu « Chicago » doit également
étre trouvé 2. Nous pouvons déja voir que, dés leur création, les entités nommeées avaient

un certain besoin de structuration de 'information afin d’étre suffisamment précises.

Plus tard, la campagne Automatic Content FExtraction (ACE) ( :

) a donné comme périmétre aux entités nommeées les personnes, les organisations,

les lieux, les batiments, les armes, les véhicules et les entités géo-politiques. Ces entités
pouvaient étre raffinées a I'aide de sous-types. Les entités nommées étaient structurées
selon un schéma d’imbrications, des entités pouvant se recouvrir les unes les autres. Par
exemple, I'entité de type personne « le président francais Emmanuel Macron » contien-

drait également ’entité « Emmanuel Macron » de méme type. Cette campagne incluait

1. cela n’est vrai que parce que I’exemple ici, méme sans contexte, n’est pas ambigu
2. exemple repris de http://www.cs.nyu.edu/cs/faculty/grishman/NEtask20.book_16.html#
HEADING43
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plusieurs taches connexes a la reconnaissance d’entités nommées, a savoir la reconnais-
sance des relations qui les lient, ainsi que l'extraction d’événements. Ici, le coté applicatif

de la reconnaissance d’entités nommeées est on ne peut plus clair.

( ) a quant a lui défini 150 types d’entités nommeées organisés
de facon hiérarchique. Le but était de donner une définition générale de ce qu’est une
entité nommée pour comprendre un maximum de cas d’usage. Si un cas d’usage s’avére

plus particulier, il est possible de n’utiliser qu’une partie de la hiérarchie.

( ) a proposé la définition d’entités nommées suivante, qui nous semble

la plus adaptée dans notre contexte :

« Etant donnés un modéle applicatif et un corpus, on appelle entité nom-
mée toute expression linguistique qui référe & une entité unique du modéle de

maniére autonome dans le corpus. »

La notion de modéle applicatif de cette définition sert a indiquer que ce que l’on
considére comme entité nommée peut changer pour de nombreuses raisons, la plus évi-
dente étant I’application & un domaine différent. Il est assez peu intéressant, par exemple,
de reconnaitre les personnes dans les textes parlant de chimie, tout comme reconnaitre
des protéines dans des articles de journal d’information. Le modéle applicatif rend bien
compte que la notion d’entités nommeées n’est pas autonome, un méme corpus pouvant
étre annoté trés differemment selon la finalité du modéle. Cette notion d’entités nommeées
est souvent rattachée & son domaine d’application lorsque ce dernier différe totalement de
celui défini par ( ) : on parle par exemple d’entités nommeées
biomédicales ou d’entités nommeées chimiques. Cette définition montre également I'impor-
tance du corpus pour cette tache, ce qui sera le sujet de notre prochain chapitre, ot nous
détaillerons les corpus que nous avons considérés et que nous avons retenus (ou non) selon

qu’ils correspondaient & notre domaine applicatif (ou non).

Nous pouvons cependant nous questionner sur 'unicité référentielle dans les domaines
biomédicaux et chimiques. En effet, il existe plusieurs molécules de méme composition
(ex : eau, biafine, etc.) qui sont pourtant désignées de maniére indistinguible, a I'inverse
des personnes qui sont, elles, uniques. Dans le cadre de la REN biomédicale ou chimique,
la référence ne se fait donc pas sur un élément du monde réel distinguable, mais au
concept auquel il se rapporte. ( ) indique que « la REN [...] comprend
notamment l'identification et la classification des mots ou séquences qui dénotent un

concept ou une entité [...] Les entités nommées d’un domaine spécifique sont ces termes
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ou syntagmes qui dénotent des concepts pertinents pour un domaine particulier » °.
Meéme si la plupart des corpus définissent la structuration comme des imbrications,
une véritable structuration des entités nommeées est rarement théorisé et explicité. Quaero
, . . , . . , .
( , ) est 'un des premiers, si ce n’est le premier, guide d’annotation &
proposer une véritable structuration des entités nommeées, au dela de la simple imbrication.
Nous avons vu qu’en ce qui concerne les entités nommeées, il est presque impossible
de se passer entiérement de toute forme de structuration. Dans la section suivante, nous

détaillerons plus cette notion de structuration et pourquoi elle est utile.

1.4 La structuration dans les entités nommeées

Dans le cadre de cette thése, nous souhaitons étudier les phénoménes de structuration
qui entourent les entités nommées. Comme nous l'avons vu dans la section précédente,
les entités nommeées sont des objets intrinséquement structurés. Il convient cependant
de définir ce que nous appellerons par la suite les phénoménes de structuration. Nous
considérerons ici deux grandes formes de structuration.

La premiére forme de structuration consiste a identifier les éléments constitutifs d’une
entité nommée dans le texte. Si nous revenons sur l’entité « le président francais Em-
manuel Macron », le token « président » est un indice contextuel fort pour désigner une
personne. Il est courant de recourir a des lexiques regroupant ces tokens lorsqu’un systéme
de reconnaissance des entités nommées doit étre produit. Il n’est plus & démontrer que
I'utilisation de telles ressources lexicales permet d’améliorer les systémes. Ces lexiques
sont généralement constitués a la main ou récupérés de bases de connaissances sur le
web type DBPedia ( , ). L’une des hypothéses de ce manuscrit est que ces
lexiques peuvent étre constitués de maniére automatique a partir d’exemples avant d’étre
réinjectés dans des systémes de reconnaissance des entités nommeées afin d’en améliorer
la qualité. Les avantages de cette méthode est d’étre simple & mettre en ceuvre et d’étre
adaptable a la tache et au corpus. Dans le cadre plus spécifique de la reconnaissance des
entités nommeées biomédicales et chimiques, ces éléments contextuels peuvent étre trou-

"_ase" est utilisé pour les enzymes,

vés directement sur le token. Par exemple, le suffixe
"-ose" pour les sucres (glucose, fructose, xylose), "-ol" pour les alcools (ethanol, xylitol),

"-ine" pour les protéines (gélatine, albumine). Ces éléments peuvent, en revanche, étre

3. traduit de 'anglais : "NER [...] involves the identification and classification of words or sequences
of words denoting a concept or entity [...]| Domain-specific named entities are those terms or phrases that
denote concepts relevant to one particular domain"
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"-ine" peut également étre associé a des éléments chimiques

ambigus. En effet, le suffixe
(aspirine). Bien qu’ils ne peuvent pas suffire en eux-mémes, ces éléments permettent tout
de méme d’avoir des indices intéressants pour identifier des entités dans des cas aussi bien
spécifiques que généraux. Un des buts de cette thése sera donc de proposer des méthodes

pour extraire et intégrer des éléments contextuels dans des systémes de reconnaissance

des entités nommeées.

Comme nous 'avons vu pour les campagnes MUC-6 et ACE, une autre forme de struc-
turation est de nature plus syntaxique. Les entités ont une structure arborées que l’'on
peut rapprocher des constituants syntaxiques. Cette forme de structuration est particulié-
rement utile pour former graduellement une entité nommée complexe. Si nous reprenons
I’exemple « le président francais Emmanuel Macron », nous avons déja une entité dans
sa forme la plus simple en « Emmanuel Macron », a laquelle nous pouvons rajouter un
titre afin de la définir plus précisément. Nous remarquons que cette imbrication du titre
refléte la présence d’un élément contextuel fort permettant 1'identification contextuelle
de la mention "minimale". En ce sens, nous avons une structuration au niveau des syn-
tagmes. Cette structuration pourrait méme s’étendre a un plus haut niveau syntaxique :
par exemple si nous lisons « la France a gagné son match. », nous savons que « France »
ne référe pas au pays en tant que lieu, mais & une organisation (ici, sportive), car elle est
le sujet d’un verbe d’action. Dans cette thése, nous souhaitons aborder cette structuration
au niveau des syntagmes, car il s’agit d’éléments pertinents sur lesquels tout systéme se
base pour identifier une mention dans le texte. Nous pensons que ces tokens peuvent étre
trés aisément extraits et injectés dans des systémes de reconnaissance des entités nom-
meées afin d’améliorer leur qualité en limitant ’effort humain nécessaire a la constitution

de telles listes au maximum.

1.5 Cadre et enjeux industriels

Cette thése a été réalisée au sein du Laboratoire Lattice et de TEMIS SA (achetée
en cours de thése pour devenir Expert System France). L’outil de reconnaissance des
entités nommées produit par cette société est un systéme a base de régles, construit sur
de nombreuses années de travail. Il devient difficile avec le temps de 'adapter et de le
maintenir, des changements pouvant avoir des nombreux impacts sur les résultats en
raison de la complexité du systéme. De plus en plus, il y a une demande d’outils qui ont

une bonne adaptabilité aux données, a la tache, ou a la langue. Ce coté adaptable est un
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point faible des systémes a base de régles, qui demandent I'intervention d’un expert et est
consommateur en temps. Afin d’étre plus adaptable, la société a décidé de recourir aux
les technologies par apprentissage automatique. Le grand avantage de ces technologies
est qu’elles s’alimentent d’exemples. Dans nos cas applicatifs, ces exemples constituent la
plupart des retours clients. I.’apprentissage automatique offre donc une maniére d’intégrer
les retours clients de facon transparente dans un systéme pour l'adapter aux taches et
données clients. Cela permet également de grandement modifier la répartition du travail :
le travail d’annotation est effectué par le client et non pas par I’expert entreprise, qui
supervisera simplement le client de maniére ponctuelle, ce qui allége la charge de travail

du coté de 'entreprise et procure plus d’indépendance au client.

La structuration telle que proposée par le guide d’annotation Quaero ( ,

), ou les noms et prénoms des personnes sont identifiés, est intéressante pour des

cas applicatifs trés concrets. Par exemple, les décisions de justices sont (souvent) rendues
publiques, mais il n’est pas possible de les poster sans qu’elles soient anonymisées, afin
de ne pas identifier les parties impliquées. Dans la plupart des cas, seul le nom de famille
d’une partie doit étre anonymisé, ce processus doit actuellement étre fait manuellement.
Si nous voulons I'automatiser, nous ne pouvons pas nous contenter d’identifier la personne
sans distinguer son nom et son prénom. Ce type d’application est typiquement ce pour

quoi la société Expert System est sollicitée.

De maniére générale, des entités nommeées sont identifiées dans les textes pour étre
mises en relations les unes avec les autres. Dans les cas biomédical et chimique, ces relations
servent notamment & effectuer de la veille. Si nous cherchons de nouveaux traitements
pour une maladie, les nouveaux médicaments découverts, des informations générales sur
une protéine, etc. il n’est pas possible de fouiller manuellement toute la littérature a la
recherche de cette information. A cet effet, des systémes doivent étre mis en place pour
les identifier & la place des étres humains et étre en mesure de leur restituer 'information
de maniére digeste. Cette extraction commence toujours par l'identification des entités

nommeées.

Comme nous ’avons vu plus haut, la reconnaissance d’entités nommeées est un domaine
trés large et la notion d’entités nommeées est trés dépendante du corpus utilisé. Pour cette
raison, dans la prochaine section nous nous concentrerons sur les différents corpus que
nous avons considérés dans le cadre de cette thése. Aprés avoir présenté les différents cor-
pus d’entités nommeées, nous présenterons les différentes méthodes qui existent & 1’heure

actuelle pour répondre a cette tache. Nous étudierons ensuite la "morphologie" d’une
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entité nommeée et comment I'extraire afin d’alimenter des algorithmes par apprentissage.
Nous verrons ensuite les entités nommeées structurées dont la forme est typiquement ar-

borescente avant de conclure et d’offrir des perspectives de travaux futurs.
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Chapitre 2

Corpus d’entités nommeées

Sommaire
2.1 Construction d’un corpus en entités nommées . . ... .. .. 26
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Comme nous l'avons vu précédemment, les entités nommeées sont intrinséquement

liées & leur corpus. Dans ce chapitre, nous parlerons principalement de ces derniers afin de

présenter un éventail des corpus que nous avons considérés dans le cadre de cette these.

Cette liste ne se veut pas exhaustive, de nombreux corpus annotés en entités nommeées

existent mais ne sont pas nécessairement utilisables dans le cadre de cette thése, ou sortent

des cas gérés par l’entreprise. Dans un premier temps, nous parlerons des différentes

mesures de qualité afin d’évaluer les annotations produites par les humains. Nous parlerons

ensuite plus en détail des différents corpus que nous avons considérés. La plupart des

corpus que nous présenterons contiennent des entités nommeées structurées, la plupart

des entités nommeées ayant une forme arborée. Dans la suite, nous traitons également le

French Treebank annoté en entités nommeées, qui n’a pas de structuration, afin de créer
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un systéeme état-de-1’art, méme si ce dernier n’est pas le corpus ayant le plus d’intérét

dans le cadre de cette thése.

2.1 Construction d’un corpus en entités nommeées

Dans cette section, nous présenterons briévement le processus de création d’un cor-
pus annoté dans 'optique d’une application en TAL. Nous donnerons d’abord un apercu
général du processus d’annotation, puis nous détaillerons le calcul d'un indice de la qua-
lité d’'une annotation, l'accord inter-annotateurs et finalement nous verrons comment les
données doivent étre partitionnées pour que des outils de TAL puissent étre évalués sur
un corpus annoté.

La question de la construction d’un corpus est importante dans le cadre de la REN, les
entités nommeées étant dépendantes de leur corpus, comme précisé par ( ).
Le processus d’annotation permet d’évaluer la difficulté de la tache, les mesures d’accord
inter-annotateurs étant un indice de la reproductibilité de la tache en question. Connaitre
le processus général de I’annotation d’un corpus permet également de voir quels sont les
potentiels problémes qui sont liés a la création de cette ressource importante. Lorsque de
nouveaux domaines ou de nouvelles langues doivent étre traitées, il convient de créer de
nouvelles ressources annotées, la connaissance d’un processus général est donc importante.
Cela permet également d’avoir un regard critique sur les ressources sur lesquelles nous

travaillons, afin de les améliorer ou d’améliorer la qualité des ressources futures.

2.1.1 Apercu général du processus d’annotation

Dans cette section, nous proposons une vue simplifiée du processus d’annotation. Nous
nous sommes basés sur la thése de ( ) pour I'écriture de cette section. Toutes les
informations données dans cette sections en sont extraites.

Comme I’a souligné ( ), une campagne d’annotation ne commence pas avec
I’annotation elle-méme, mais par 'identification des acteurs principaux dont chacun a un

role précis a jouer. Elle distingue les roles principaux suivants :

1. le ou les financier(s), qui fournit les fonds pour la campagne d’annotation et

éventuellement son évaluation ;

2. le(s) client(s) ou donneur(s) d’ordre, pour lesquels le corpus annoté répond a

un besoin de plus haut niveau, comme créer ou évaluer des outils;
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3. le gestionnaire de la campagne, qui doit s’assurer de la bonne mise-en-place

et du bon déroulement de la campagne;

4. le ou les annotateur(s) expert(s), des spécialistes du domaine, voire de la

tache, qui gére les annotateurs et font au besoin 'adjudication du corpus;
5. les annotateur(s), qui réalisent concrétement ’annotation ;

6. le ou les évaluateur(s), chargés d’évaluer la qualité du corpus annoté et/ou des

outils d’intérét pour les clients.

Une fois ces roles attribués (certaines personnes peuvent occuper plusieurs roles, mais
ce n’est pas sans risque), la premiére étape pour ’annotation d’un corpus consiste a établir

un schéma d’annotation. Ce schéma permet de déterminer trois éléments :

1. ce qui est accessible a I'utilisateur, appelé le schéma externe. Il s’agit généralement
de l'interface proposée par un logiciel d’annotation. Un exemple de logiciel pour
I'annotation est GATE (Cunningham, 2002) et est illustré dans la figure 2.1.

2. comment structurer les annotations. Fort (2012) parle de la structure logique du
schéma d’annotation (appelée par ailleurs modéle, schéma ou format). Il s’agit de

la spécification de I'annotation d’un point de vue formel.

3. comment stocker physiquement les annotations. Il s’agit en général du format de

fichiers et de la syntaxe de I’annotation. Deux exemples sont donnés dans la figure

= 5
/& GATE Developer 8.4.1 build 5753 == | =
Eile Options Tools Help
ok ACEE ol IR Al
T————
G e >‘ S @ test
g it
i #ﬁ Applications [TAnnotaﬁon Seis] [i\nnotaﬁons List] Annotations Stack  Co-reference Editor q v
* ANNIE rac 4
= Yoann Dupont] fait une thése & Paris 3. '
'g Language Resources w NER
[¥] Organization
pen |
Set Start End Id Features
|gate. SourceURL || created from 51 % ?? 20 |
e T T ] v
3 il B i | 2 Annotations (1 selected) Select: | | MNew
f‘ T‘SQHLCE—E@E}ILE'S'—l » Document Editor } Initislization Parameters I Relation \ﬂeweri
Views built!

FIGURE 2.1 — Un exemple d’annotation avec I’outil GATE.

Il existe deux grands méthodes pour stocker les annotations associées a un texte : les

annotations insérées et les annotations déportées. Dans la méthode insérée, les annotations
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sont directement insérées dans le texte, a 'avantage d’étre plus simple et d’offrir au lecteur
I’annotation directement dans le texte. La méthode déportée, ou les annotations sont
stockées en dehors du texte, permet une structuration plus simple des annotations et ne
modifie pas le contenu textuel d’origine, mais peut s’avérer plus compliquée a replacer
dans le texte. Des exemples sont donnés dans la figure 2.2. Tl n’existe pas vraiment de
format standard universel, dans le sens ot chaque logiciel utilise généralement son propre
format en interne. Il existe cependant des formats standardisés, généralement utilisés dans
un but d’échange (ils sont généralement convertis en format interne par un logiciel), parmi
lesquels nous pouvons citer les recommandations TEI" ( , )
ou le format BioC ( , ) pour les textes biomédicaux.

<document><text>

<mention type="Person">Yoann Dupont< /mention> fait une thése a
<mention type="Organisation">Paris 3</mention>.</text>
< /document>

<document>
<text>Yoann Dupont fait une thése a Paris 3.</text>
<mention type="Person" start="0" length="12" />
<mention type="Organisation" start="30" length="7" />
< /document>

FIGURE 2.2 — Un exemple d’annotation insérée et un équivalent déporté au format XML.

Ce schéma doit étre établi avant le début du travail des annotateurs et doit étre figé
une fois le processus d’annotation commencé, au risque de donner un résultat incohérent.
Un guide d’annotation doit étre fourni, il s’agit d’un fichier expliquant ce que représente
chaque entité et ce qui doit ou non étre annoté comme tel. Ce fichier devra étre utilisé
par les annotateurs afin de comprendre la tache telle qu’elle est prévue et de les aider en
cas d’'interrogation.

La création d'un guide d’annotation se fait a ’aide d’'une mini-campagne de préan-
notation par un expert. Elle permet de voir les premiers problémes liés a la tache et de
fournir les directions générales a utiliser de maniére concréte. Ce guide d’annotation sera
ensuite mis a jour au début de la campagne d’annotation afin de prendre en compte les
retours des annotateurs.

Une fois 'annotation du corpus finie, la campagne d’annotation passe alors dans la
phase de finalisation. Si le corpus est jugé dans un état suffisamment bon, il peut d’emblée
étre publié. Si des corrections sont jugées nécessaires, les annotations fournies par les

différents annotateurs sont passées en revue et corrigées avant la diffusion. Cette phase

1. il s’agit plus d’un guide ot de nombreux éléments XML sont définis pour aider & la construction
d’un type de document XML. Les recommandations TEI peuvent étre utilisées difféeremment de projet
en projet.
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s'appelle 'adjudication du corpus. Il n’est pas impossible cependant que la campagne se
soit mal passée et que le corpus ne soit pas exploitable dans un but applicatif, auquel cas

il ne sera pas diffusé, menant & I’échec de la campagne d’annotation.

déroulement dans le temps

Vv

[ campagne ]
t pré—C&mpagne Jl rodage a,nnota,tion finalisation
( évaluation

‘création et MAJ guide

FIGURE 2.3 — Organisation générale d’'une campagne d’annotation. Image reprise de

(2012)

Une étape importante de la campagne d’annotation consiste a évaluer le travail réalisé
par les annotateurs. Notamment, la mesure de leur accord permet de donner une idée de
la consistance des annotations, donc de la reproductibilité de leur travail par des outils

de TAL.

2.1.2 Accord inter-annotateurs

La qualité des corpus annotés produits par les humains est cruciale. En effet, lorsque
des systémes doivent étre créés pour répondre a une tache particuliére, ces derniers se
basent souvent sur des exemples observés dans les données. Il est nécessaire que ces sys-
téemes soient alors concus et évalués de maniére juste. Le processus d’annotation d’un
corpus par des étres humains est long, cotiteux, fastidieux et sujet a l'erreur. En effet, les
humains n’étant pas parfaits eux-mémes, ces derniers commettent des erreurs. Diverses
causes récurrentes existent parmi lesquelles, notamment :

— la gestion des cas ambigus. En effet, méme avec un bon guide d’annotation,

il est rare que tous les cas soient couverts, ce qui peut pousser les annotateurs a
prendre des décisions arbitraires.

— D’inconsistance d’un annotateur. Les humains qui effectuent des annotations
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annotent rarement de la méme facon au début de la phase d’annotation qu’a la fin.

— les désaccords entre annotateurs. Comme nous ’avons vu, les humains ne sont
pas toujours cohérents avec eux-mémes, ce phénomeéne est souvent amplifié lorsque
plusieurs humains font partie du processus.

Il est rarement possible qu’un comité puisse évaluer et corriger I’ensemble des anno-
tations d’un corpus, car ce serait trop demandant en ressources humaines. Il est possible
de réduire ces problémes en amont, ( ) propose notamment d’utiliser des
guides d’annotations indiquant « ce qui doit étre annoté, plutot que comment 1’annoter
» et en ayant recourt a des outils spécialisés. Une fois les annotations produites, il est
possible de donner une idée de leur qualité selon deux mesures complémentaires :

— D’accord inter-annotateurs, qui mesure la stabilité de ’annotation d’une per-
sonne a une autre. Un faible accord inter-annotateurs peut indiquer soit un guide
d’annotation peu clair soit une tache trop complexe.

— D’accord intra-annotateur, qui mesure la consistance d’un annotateur a travers
le temps. Un faible accord intra-annotateur peut indiquer une mauvaise expertise
de 'annotateur.

L’accord intra-annotateur étant assez peu utilisé par rapport a ’accord inter-annotateurs,

nous ne parlerons dans la suite que du second.

Une premiére mesure de ’accord inter-annotateurs serait de simplement prendre le
pourcentage d’accord entre deux annotateurs afin d’avoir une estimation de la cohérence
d’une annotation. Supposons que nous avons 100 documents pour lesquels deux catégories
peuvent étre attribuées, A ou B. Cet ensemble de catégories sera noté C. Afin d’évaluer
I’accord inter-annotateurs, nous avons demandé a deux personnes, hl et h2, d’annoter les

100 documents. Les résultats des annotations de h1l et h2 sont donnés dans le tableau 2.1.

hl

cl c2
cl | 55 20
h2 c2 |10 15

TABLE 2.1 — les annotations de h1 et h2 sur 100 documents. Les scores sur la diagonale
indiquent que h1 et h2 sont d’accord. Les autres scores indiquent le nombre de désaccords.

Afin d’évaluer I’accord entre les annotateurs, nous définissons une fonction count(hl, cl, h2, c2)
comptant le nombre de fois que I’annotateur hl a pris la décision c¢1 tandis que ’annota-
teur h2 a pris la décision c2. Si ’on se référe au tableau 2.1, I’accord global observé entre

h1l et h2, noté p,, est équivalent a I'indice de Jaccard :
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po(h1,n2) — PLOD2L 2eeccount(hl, ¢ h2, ) 55 + 15

= = = =0.7
\RLUR2[ > e D owec count(hl,cl,h2,c2) 55 +20+ 10 + 15

(2.1)

Ou hl N h2 est l'intersection des décisions de hl et h2 et hl U h2 est I'union des
décisions prises h1l ou h2. p, mesure donc la proportion d’accord entre les annotateurs.
[’inconvénient de cette mesure est que les classes majoritaires vont avoir plus de poids
et faire gonfler artificiellement la valeur de I'accord. Pour s’en convaincre, calculons la

probabilité d’un accord selon une classe précise. Pour un élément ¢ € C' elle se note p. et

est ici :
Y e count(hl, ¢y, h2, c) Y ecc count(hl, c, h2,c;)
g — X
P ZCIEC ZC2EC Count(hl, 617 h'27 CQ) ZCIEC ZC2EC Count(hl, Cl, h27 02)
55+ 10 55 + 20
= X =0.65 x 0.75 = 0.4875
55+204+ 10415 55420+ 10+ 15
(2.2)
Y eec count(hl, ca, h2,c) Y eec count(hl, c, h2, co)
ca — X
Pes ZCIEC ZC2EC Count(hl, 617 h'27 CQ) ZCIEC ZC2EC Count(hl, Cl, h27 02)
20+ 15 10+ 15

= 0.35 x 0.25 = 0.0875

T 55420+10+15  55+20+10+15

La probabilité d’un accord sur I’ensemble des classes que l'on peut espérer attendre,

noté p., se note alors :

Pe = Dey + Pey = 0.4875 + 0.0875 = 0.575 (2.3)

Comme nous le voyons dans 1’équation 2.3, I'accord par rapport a chaque classe est
bien inférieur a I’accord global de 0.7 donné dans I’équation 2.1. L’accord global observé a
un autre inconvénient, : il considére comme équiprobable un accord ou un désaccord. Dans
la réalité, lorsqu’une tache doit étre réalisée, les annotateurs ont une certaine connaissance
de la tache qui fait qu’ils auront tendance a étre d’accord de maniére plus réguliére. Une
mesure d’accord inter-annotateurs, pour étre plus informative, doit pouvoir prendre en
compte ’accord que 'on est en mesure d’attendre, appelé accord attendu, afin d’évaluer
si 'annotation est effectivement bonne ou mauvaise. La métrique la plus communément

utilisée pour mesurer 1’accord inter-annotateurs qui prend en compte cette attente est le

k de Cohen ( : ).

Le k de Cohen (simplement ~ par la suite) se définit comme :
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o~ Ve ]-_o
Po—De _4 p

— 2.4
1_pe 1_pe ( )

K =

Ou p, est 'accord global observé et p. I’accord global attendu. Si nous appliquons la

formule du & :

1—p0_1_ 1-0.7
1—p. 1—0.575

k=1-— ~ 0.29 (2.5)

Bien qu’il n’existe pas de grille globalement acceptée pour interpréter s, il est accepté
que ce score de 0.29 est trés bas et montre un global désaccord. Le x a cependant un
potentiel probléme : il ne peut mesurer I’accord qu’entre deux annotateurs. S’il faut évaluer
I’accord de plus de deux annotateurs, d’autres mesures doivent étre employées. La mesure
d’un k, bien que trés importante, est malheureusement rare dans la vraie vie. En effet,
les annotateurs sont rares (il peut n’y en avoir qu’'un seul) et le processus d’annotation
trés cotiteux sur de larges données. Des contraintes de temps peuvent faire que le xk n’est
pas calculé. Tl n’est pas impossible qu’'une seule personne se voit annoter ’entiéreté d’un
corpus, rendant impossible le calcul d’'un . Il faut par ailleurs noter qu’un x n’est pas
auto-suffisant. Lorsqu’un corpus annoté doit étre fourni, il est important d’effectuer une
passe de révision des annotations une fois le premier travail d’annotation effectué.

Un autre inconvénient du x pour les entités nommeées, et non des moindres, est dans
son calcul méme. En effet, le x suppose que toutes les instances soient connues, méme
les négatives, ce qui est inconnu pour les entités. Il existe divers moyens de I'approximer.

( ) ont proposé diverses méthodes pour cela. Celle nous semblant la
plus juste utilise comme ensemble de référence 'union des décisions prises par les deux
annotateurs. ( ) propose d’utiliser la f-mesure (détaillée dans la section
3.1) a la place du k.

A présent que nous avons une métrique capable de mesurer la stabilité d’une annota-
tion (donc sa reproductibilité), nous allons détailler les différents corpus que nous avons

considérés dans le cadre de la thése.

2.1.3 Partitionnement des données

Lorsqu’un corpus est fourni pour effectuer une tache, les systémes doivent prendre
en compte ses spécificités afin d’étre efficaces. Afin d’éviter le biais d’étre évalué sur les
mémes données ayant permis d’adapter les systémes, il convient de découper de facon

adéquate les corpus afin de réduire au maximum le biais d’évaluer des systémes optimisés
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sur les données. Il existe pour cela deux méthodes principales afin de partitionner un
corpus.

La premiére est une partition entrainement / développement / test. Le corpus d’en-
trainement est utilisé pour définir les traits a utiliser dans un systéme et pour I'entrainer.
Le corpus de développement sert a effectuer une pré-évaluation de la qualité d’un systéme,
il sert également & en optimiser le paramétrage. Le corpus de test est le corpus servant
a I’évaluation finale du systéme, il ne doit pas étre utilisé pour optimiser les paramétres,
mais uniquement pour tester la qualité d’un systéme. L’avantage de cette méthode est que
la partition du corpus est fixe, ce qui permet une comparaison plus simple des différents
systémes.

La seconde est la cross validation (validation croisée). Nous ne parlerons ici que de sa
variante la plus populaire dans le TAL, la validation croisée en N plis ( , ). Son
principe est de découper le corpus en N parts égales, d'utiliser N-1 parts pour I’entraine-
ment et 1 part pour le test, en utilisant les N combinaisons possibles. Chaque combinaison
train/test est appelée un pli. Cette méthode est conseillée lorsque le corpus est peu volu-
mineux ou hétérogene. Lorsque la validation croisée est utilisée, chaque phrase du corpus
est vue au moins une fois pour le test, ce qui permet une évaluation des systémes plus

juste tout en limitant les phénomeénes de biais.

2.2 Corpus d’entités nommées

Dans cette section, nous présenterons les corpus que nous avons considérés dans le
cadre de cette thése. Cette derniére étant dans un cadre industriel, nous nous sommes
limités a certains corpus respectant certains critéres. Le premier est le critére de la langue :
nous avions la possibilité de travailler sur le francais, 'anglais, ’allemand, 1'italien, le
hollandais et I’espagnol. Le second critére est celui des domaines des corpus, a savoir les
domaines "actualités", biomédical et chimique. Pour cela, nous n’avons pas pu travailler
sur certains corpus comme le Prague Dependency Treebank ( , )

ou le Corpus National du Polonais ( : ).

2.2.1 CHEMDNER

Le corpus CHEMDNER ( , ) est un recueil de résumés d’articles
PubMed annotés en entités chimiques sur lequel ont été organisées deux taches : la pre-

miére appelée CDI (Chemical Document Indexing) demandait aux concurrents, pour
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chaque document d’un ensemble, de donner une liste triée d’éléments chimiques men-
tionnés dans celui-ci. La seconde, appelée CEM (Chemical Entity Mention recognition)
demandait de retrouver les différentes mentions d’entités chimiques dans un ensemble
de documents. Nous nous concentrerons dans cette thése sur la tache CEM, qui décrit
huit entités distinctes : les entités portant un nom de marque ou générique (TRIVIAL),
les entités chimiques au nom complet (SYSTEMATIC), les abréviations d’entités (AB-
BREVIATION), les formules moléculaires (FORMULA), les familles d’entités (FAMILY),
les identifiants (IDENTIFIER), les groupes d’entités (MULTIPLE) et les entités dont la
classe n’a pas pu étre déterminée précisément (NO _CLASS). Une fiche récapitulative du
corpus est donnée dans la figure 2.2, tandis que des exemples d’entités sont donnés dans

la figure 2.4.

corpus CHEMDNER
général annotations
type de texte articles scienti- | prétraitements aucun
fiques
unités d’analyse | document, structuration conjonction™
titre,
résumeé
volume texte | 13.7 Mo types 8
brut d’entités
format xml (annotations . ok
i : accordinter-annotdt8a26
déportées)
langue(s) Anglais

*aléments spécifiques de la conjonction non disponibles
**il ne s’agit pas d’un s, mais d’un taux d’accord.

TABLE 2.2 — Fiche récapitulative du corpus CHEMDNER pour la tache CEM

Une description condensée du corpus est disponible dans le tableau 2.3. Nous pouvons
également ajouter qu’environ 10000 entités du test sont inconnues du corpus d’entrai-
nement (39,45%). Ce nombre baisse a 8400 si on considére les corpus d’entrainement et
de développement (33,13%). Ce nombre d’entités inconnues est presque le double de ce
que 'on peut trouver pour des corpus en entités nommeées plus classiques, ce qui illustre
bien I'une des difficultés de cette tache, a savoir la grande taille du vocabulaire. L’exemple
donné dans la figure 2.4 exemplifie la raison principale de ce fort taux d’entités inconnues :
le coté combinatoire des entités d'un point de vue morphologique, cette grande variance
causant un grand nombre de formes différentes sur les entités.

Le corpus CHEMDNER a pour avantage d’étre trés grand et d’avoir un trés fort
taux d’accord inter-annotateurs, ce dernier atteignant 85.26%. Son inconvénient principal

étant les entités de type MULTIPLE, qui sont en fait des conjonctions d’entités, cette
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Two new [FAMILY spirostanols] and a new [TRIVIAL furostanol], [MULTIPLE reinocarno-
side A (1), B (2) and C (3)], were isolated from the roots of Reineckia carnea, together
with two known compounds, [SYSTEMATIC (25S)-1/3,33,43-trihydroxyspirostan-53-yl-O-3-D-
glucopyranoside] (4), [SYSTEMATIC kitigenin-53-O-3-D-glucopyranoside] (5).

[...] their anticancer activities were evaluated by [ABBREVIATION MTT] method.

[...] from site-controlled / quantum dots.

[...] the [FAMILY cyclic pentapeptide] [[IDENTIFIER FC131], peptide mimetics, and [FAMILY
dipicolylamine]-containing compounds were designed and synthesized.

FIGURE 2.4 — Des exemples d’entités corpus CHEMDNER

entrainement | développement | test
documents 3500 3500 3000
entités 26478 29526 25351
TRIVIAL 8832 8970 7808
SYSTEMATIC 6656 6816 5666
ABBREVIATION 4538 4521 4059
FORMULA 4448 4137 3443
FAMILY 4090 4223 3622
IDENTIFIER 672 639 513
MULTIPLE 202 188 199
NO_CLASS 40 32 41

TABLE 2.3 — description bréve du corpus CHEMDNER pour la tache CEM

structuration n’étant pas prise en compte par les annotateurs. Autrement dit, les entités
spécifiques composant une entité MULTIPLE ne sont pas annotées dans le corpus, ne

permettant pas de les repérer de fagon simple.

2.2.2 GENIA

Le corpus GENTA ( : ) est un recueil de 2000 articles MEDLINE anno-
tés en entités nommeées biomédicales, comprenant plus de 400,000 tokens ainsi que prés
de 100,000 annotations. Le tableau 2.4 donne une vue d’ensemble du corpus. Plus géné-
ralement, pour effectuer de la reconnaissance d’entités nommeées, la variante utilisée est
celle du défi JNLPBA 2004 ( , ), ou seules les entités racines devaient étre
identifiées. Les caractéristiques principales de la variante JNLPBA 2004 de GENIA sont
données dans le tableau 2.5. Des exemples d’annotation sont donnés dans la figure 2.5.

Genia dispose de quelques éléments de structuration, mais ces derniers demeurent
assez peu nombreux. Un exemple typique est "[protein] gene" — "[DNA]" (exemple :
"IL-2 gene", "IL-2" est une protéine et "IL-2 gene" est un DNA). Genia a également
I'inconvénient qu’aucun accord inter-annotateurs n’a été calculé malgré la complexité des
annotations qu’il propose, la qualité des annotations ne peut donc pas étre certifiée. Nous

avons cependant pu trouver un document en double dans le corpus, mais annoté par deux
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corpus Genia

général annotations

type de texte articles scienti- | prétraitements aucun
fiques

unités d’analyse | documents™®, structuration hiérarchique™,
phrases arborescente™

volume texte | 3.2 Mo types 5

brut d’entités

format xml (annotations ,
. K non calculé
insérées)

langue(s) Anglais

*pour le corpus d’entrainement uniquement

TABLE 2.4 — Fiche récapitulative du corpus Genia

train test
tokens 492551 101039
phrases 18545 3855
entités 51301 8662
protein 30269 5067
DNA 9533 1056
RNA 951 118
cell line 3830 500
cell type | 6718 1921

TABLE 2.5 — un apercu du corpus Genia 2004

MEDLINE: 95369245
IL-2 gene expression and NF-kappa B activation through CD28 requires reactive oxvgen production by S-lipoxygenase.
provides a major costumulatory signal for T cell activation resulting i enhanced production of interleuki-2 (IL-2) and cell prolife
id intracellular formation of reactive oxveen intermediates (ROIs) which are required for CD28-mediated activation of the NFE-kap,
8 s1gnaling cascade was found to mvolve protemn tyrosine kinase activity. followed by the activation of phesphelipase A2 and 5-lip
srmation which then induce IL-2 expression via NF-kappa B activation. These findings should be useful for therapeutic strategies &
costunulatory pathway.
MEDLINE:95333264
The peri-kappa B site mediates human immunodeficiency virns type 2 enhancer activation in monocytes but not in T cells.
HIV-2). like HIV-1. causes AIDS and is associated with AIDS cases primanly in West Africa. HIV-1 and HIV-2 display significar
ase. Consistent with these differences, we have previously demeonstrated that the enhancer/promoter region of HIV-2 functions quit
er following T-cell stimulation 15 mediated largely through binding of the transcription factor NF-kappa B to two adjacent kappa B
in monoeytes and T cells is dependent on four giscacting clements: a single kappa B site. two purine-rich binding sites. PuB1 and
amn the HIV-2 enhancer. immediately upstream of the kappa B site. designated peri-kappa B. This site 1s conserved among isolates
isfection assays show this site to mediate HIVZ2 enhancer activation following stimulation of monoeytie but not Tocellfines. This i
onocyte specificity. and no comparable enhancer element has been clearly defined for HIV-1, While a nuclear factor(s) from both
tic mobility shift assays suggest that either a different protein binds fo this site in monocytes versus T cells or that the protein recog
onocytes and T cells. thus supporting the transfection data. Further. while specific constitutive binding to the peri-kappa B sate 1s s
ic binding. Understanding the monocyte-spectfic function of the peri-kappa B factor may ultimately provide msight into the differe

FIGURE 2.5 — des exemples d’annotation Genia 2004

annotateurs différents : le document M EDLINE : 97218353 2. Les deux annotations sont
données dans la figure 2.6. La tache sur le corpus Genia dans le défi JNLPBA correspond
a reconnaitre les entités de plus haut niveau uniquement, nous avons donc évalué les
différences entre les deux annotations. Le premier annotateur a donné 11 entités contre
17 pour le second. Parmi toutes les annotations, 10 étaient en commun pour les deux

annotateurs, 1 avait une différence de frontiére et 6 présentes chez uniquement un des

2. cela est noté sur la page de DepGenia

depgenia/v1/ ainsi que par ( )
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deux annotateurs. Bien que statistiquement non significatives, ces différences illustrent
I'incertitude quant a la qualité du corpus.

MEDLINE:97218353

Detection of adenovirus DNA in peripheral blood mononuclear cells by polymerase chain reaction assay.
Adenovirus can establish persistent infections which may reactivate and cause disease in immunocompromised hosts. Lymphocytes have been postulated to
serve as a site of adenoviral persistence based upon the ability to 1solate adenovirus from tonsils and to detect adenovirus DNA by Southern blot hybridization
1 peripheral blood monenuclear cells (PBMC). To test this hypothesis. a more sensitive and specific polymerase cham reaction (PCR) assay was developed to
detect adenovirus DNA. Two sets of nested primers were designed to conserved sequences in the adenovirus E1A and hexon genes. The E1A and hexon
primers amplified DNA from representative adenoviral serotypes in all six adenoviral groups (A-F). Both primers detected a single copy of the adenovirus type
2 genome but were less sensitive for the group B type 35. None of 33 PBMC specimens from healthy adults and only one of 40 pediatric samples was positive
(at a low level) for adenovirus DNA by nested PCR assay. In companson. PBMC from two children with fatal adenoviral infection were both strongly positive
for adenovirus DNA. It 1s concluded that. in contrast to a previous study. PBMC are not a common site of persistent group C adenoviral infection. In addition,
assay of PBMC by the adenovirus-specific PCR may help detect early mnvasive disease and warrants further evaluation.

MEDLINE:97218353

Detection of adenovirus DNA in peripheral blood mononuclear cells by polvmerase chain reaction assay.
Adenovirus can establish persistent infections which may reactivate and cause disease in immunocompromised hosts. Lymphocytes have been postulated to
serve as a site of adenoviral persistence based upon the ability to isolate adenovirus from tonsils and to detect adenovirus DNA by Southern blot hybridization
in peripheral blood menenuclear cells (PBMC). To test this hvpothesis. a more sensitive and specific polymerase chaimn reaction (PCR) assay was developed to
detect adenovirus DNA. Two sets of hested primiess were designed to conserved sequences in the adenovirus E1A and hexon genes. The E1A and hexon
primers amplified DNA from representative adenoviral serotypes in all six adenoviral groups (A-F). Both primers detected a single copy of the adenovirus type
2igenome but were less sensitive for the group B type 35. None of 33 PBMC specimens from healthy adults and only one of 40 pediatric samples was positive
(at a low level) for adenovims DNA by nested PCR assay. In comparnison. PBMC from two cluldren with fatal adenoviral infection were both strongly positive
for adenovirus DNA. It 15 concluded that. in contrast to a previous study. PBMC are not a common site of persistent group C adenoviral nfection. In addition,
assay of PBMC by the adenovirus-specific PCR may help detect early invasive disease and warrants further evaluation.

FIGURE 2.6 — comparaison des annotations sur le document MEDLINE :97218353

2.2.3 SEM Eval 2007 tache 9

La tache 9 de SEM’Eval 2007 ( : ) contient un corpus multilingue
d’Espagnol et de Catalan dont un exemple de phrase complétement annotée est donnée
dans la figure 2.7. Ils ont été annotés selon trois niveaux, chacun constituant une sous-
tache :

— Noun Sense Disambiguation (NSD) : désambiguisation de tous les noms (com-

muns et propres) fréquents

— Named Entity Recognition (NER) : la reconnaissance d’entités nommeées avec
ou sans imbrications.

— Semantic Role Labeling (SRL) : contient elle-méme deux sous-taches; 1’anno-
tation des roles sémantiques des prédicats verbaux (SR) et I'étiquetage des verbes
selon leur classe sémantique (SC).

La sous-tache qui nous intéresse ici est la NER. Le corpus SEM’Eval 2007 considére
deux types d’entités : les entités fortes et les entités faibles. Les entités fortes sont les
feuilles d'un arbre d’analyse en entités nommeées, elles s’étendent sur un unique token dans
le corpus (ce token pouvant étre une unité multimots). Les entités faibles sont toutes les
autres entités, elles recouvrent au moins une entité forte. Comme il est possible de le voir
dans la figure 2.7, les entités faibles peuvent étre trés longues, incluant notamment les cas
suivants :

— propositions subordonnées (voir figure 2.7)

— déterminant défini ("el Banco Central" comprend ’entité forte "Banco Central"

et l'entité faible "el Banco_ Central")
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corpus SEM-Eval’2007
général annotations
type de texte presse prétraitements découpage en
phrases,  tokens,
annotation  POS
et lemmatisation

unités d’analyse | phrases structuration imbrications
volume  texte | 613 Ko (Catalan) | types 5

brut 540 Ko (Espagnol) | d’entités

format tabulaire ,
langue(s) Catalan, Espagnol & non calculé

TABLE 2.6 — Fiche récapitulative du corpus SEM’Eval 2007

Un grand inconvénient ici est ’absence d’une estimation de 1’accord inter-annotateurs
pour la tache d’entités nommeées spécifiquement, bien qu’il existe pour I'analyse syntaxique
( , ) et sémantique ( , ), un autre étant la définition méme
des entités faibles, qui se base plus sur I’analyse syntaxique que sur une véritable définition
des entités nommeées. Cela est parfaitement illustré dans la figure 2.7, ou "Zapatero" est
annoté, ainsi que "la comision Zapatero, que ampliara el plazo de trabajo," (la virgule

étant incluse), mais pas "la comision Zapatero", qui nous aurait intéressé ici.

INPUT - - = o o e e e > QUTPUT- < - - - m mm oo e e >
BASIC_INPUT_INFO-> EXTRA_INPUT_INFO---m-- oo mmmmmmmmemommmme > NE---> NS------ > SRemmmmmmmmmmmmmmmmemaee >
WORD TN TV LEMMA POS SYNTAX NE NS SC PROPS---—mmmmmom e >
Las - - el da0fp0 (S(sn-SUJ(espec.fp*) * - - *  (Argl-TEM*
conclusiones * - conclusion ncfp000 (grup.nom.fp* * 05059980n - * *
de - - de sps00 (sp(prep*) * - - * *
la - - el da0fs0 (sn(espec.fs*) (ORG*x - - * *
comision ¥ - comision ncfs000 (grup.nom.fs* * 06172564n - * *
Zapatero - - Zapatero np00000 (grup.nom*) (PER*) - - * *
, - -, Fc (S.F.R* * - - * *
que - - que prOcn00 (relatiu-SUJ*) x - - (Arg0-CAU%) *
ampliara - % ampliar vmif3s0 (gv*) x - al (V=) *
el - - el daOms0 (sn-CD(espec.ms*) x - - (Argl-PAT* *
plazo * - plazo ncms000 (grup.nom.ms* * 10935385n - * *
de - - de sps00 (sp(prep*) *x - - * *
trabajo x - trabajo ncms000 (sn(grup.nom.ms*))))) * 00377835n - *) *
, - -, Fc *)))))) *) - - * *)
quedan - * quedar vmip3p0 (gv*) x - b3 * (V*)
para - - para sps00 (sp-CC(prep*) LI - *  (ArgM-TMP*
despues_del - - despues_del spcms (sp(prep*) x - - * *
verano * - verano ncms000  (sn(grup.nom.ms*)))) * 10946199n - * *)
- - . Fp *) * - - * *

FIGURE 2.7 — exemple de phrase annotée dans SEM’Eval 2007 tache 9

2.2.4 French Treebank (FTB)

Le French Treebank, ou FTB ( , ), est un recueil de phrases issues du
journal Le Monde de 1989 a 1995 annotées en arbres syntaxiques de 12354 phrases pour

350931 tokens. Une fiche décrivant les caractéristiques principales de sa variante en entités
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nommeées est donnée dans la figure 2.7. Dans le cadre de cette expérience, nous avons utilisé
sa version annotée en entités nommées fournie par ( ). On y distingue 7
types d’entités principaux : Company (les entreprises), Location (lieux tels que les villes ou
les pays), Organization (les organisations a but non lucratif), Person (personnes réelles),
Product (les produits), FictionCharacter (les personnages fictifs, de série TV ou bande
dessinée par exemple) et finalement les PointOfInterest (Points d’intérét tels que ’Opéra).
Certains types ont été sous-typés selon la hiérarchie détaillée dans la figure 2.8. Bien que
ce corpus ne comporte que trés peu de structuration au niveau des annotations, il était
intéressant de le traiter pour évaluer la structuration d’un point de vue syntagmatique,
et d’étudier dans quels contextes apparaissent les entités. Il était également intéressant

car il existe peu de résultats sur ce corpus et nous voulions créer un systéme état-de-1’art

pour la reconnaissance des entités nommeées sur ce corpus.

corpus FTB
général annotations
type de texte journalistique prétraitements découpage en
phrases  unique-
ment*
unités d’analyse | phrases structuration hiérarchique,
imbrications™*
volume texte | 1.9 Mo types 7
brut d’entités
format xml (annotations ,
. K non calculé
insérées)
langue(s) Francais

*le FTB-EN ne contient que des annotations XML insérées dans le texte
**les pays présents dans les adresses sont annotés a I’intérieur

TABLE 2.7 — Fiche récapitulative du corpus FTB annoté EN

Le FTB annoté en entités nommeées n’a pas de structuration dans le sens ot une per-
sonne a un nom et un prénom. Il existe cependant quelques imbrications dans le corpus
dans le cas des adresses : en effet, si la ville est mentionnée dans I'adresse elle sera égale-
ment annotée. Le découpage du corpus suit le protocole entrainement / développement /
test défini par (

), dont une vue d’ensemble en termes de nombre

de phrases et d’entités est donnée dans le tableau 2.8.

Entrainement | Développement | Test
Phrases 9881 1235 1235
Entités 9235 1271 1173

TABLE 2.8 — Une vue d’ensemble du FTB annoté en entités nommeées

Par rapport a I’étendue des entités, sont annotées toutes les entités qui étaient valables
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Administrative (1)

Address (28)
Capital (500) Institutional Organization (212)

City (690) Media Company (178)
LOCATION (3794) ORGANIZATION (2381) P

Country (1861) Media Organization (25)

Country Division (270 Political Group (53)

Region (38) FICTION CHARACTER (29)
POI (15) ENTITY (11678)
PERSON (2025)

COMPANY (3367)

Political Organization (1)

PRODUCT (67)

media company (8)

FIGURE 2.8 — La hiérarchie des types du FTB annoté en entités nommées

[...] [ORGANIZATION France 3], [COMPANY Canal Plus], [ORGANIZATION M6], documen-
taire sur [ORGANIZATION Arte].

[...] le président de la république du [LOCATION Chili], [PERSON Patricio Aylwin], [...]

[...] les théatres du [POI Vieux-Colombier] et de la [POI gaité-lyrique] [...]

[...] ancien propriétaire de la marque [PRODUCT Reebok], [...]

"Nous étions [FICTION CHARACTER Tintin] bien avant tout le monde |...]

FIGURE 2.9 — Des exemples d’entités corpus FTB

a I’époque o les articles journalistiques étaient écrits (par exemple, I'URSS existait encore
a cette époque). Cela implique que les pays désormais disparus, comme I'URSS et la
Tchécoslovaquie, sont annotés dans le corpus car ils existaient encore a I’époque. Cela
signifie que la plupart des systémes a base de régles risquent de commettre des erreurs
sur ces entités qui ne sont généralement plus extraites car ils n’existent plus. Si I'on se
référe & Wikipedia®, environ 15 pays qui existaient a ’époque du FTB sont aujourd’hui
disparus (donc non extraits).

La particularité du FTB annoté en entités nommeées est qu’il dispose également du
référencement des entités nommeées selon une base de données, ici Aleda (Sagot and Stern,
2012), extraite automatiquement depuis Wikipedia et Geonames. Le FTB annoté en enti-
tés nommeées permet donc non seulement d’effectuer de la reconnaissance d’entités nom-
mées, mais également de I’entity linking (lier une mention d’une entité nommée avec une

entité nommées présente dans une base de connaissances).

2.2.5 Le corpus d’adresses de Yu (2007)

7

Le corpus d’adresses américaines de Yu (2007) est un corpus de fichiers HTML annotés

manuellement. Ce corpus a été constitué en requétant Google avec différents jeux de

3. URL : https://fr.wikipedia.org/wiki/Liste_d’Etats_disparus

40


https://fr.wikipedia.org/wiki/Liste_d'�tats_disparus

requétes, chaque requéte ayant permis de récupérer 1000 pages. Les pages web récupérées
par ce processus ont alors été annotées, seules celles contenant au moins une adresse ont

été gardées. Ces pages ont ensuite été regroupées en trois catégories :

"4 et "contact in-

— Contact a été constitué a l'aide de deux requétes : "contact us
formation"®;

— Hotel a été constitué avec les requétes "Hotel Los Angeles", "Hotel San Francisco",
"Hotel New York" et "Hotel Seattle" ;

— Pizza a été constitué a 'aide des requétes "Pizza Los Angeles", "Pizza San Fran-

cisco", "Pizza New York", et "Pizza Seattle".

corpus d’adresses de ( )

général annotations
type de texte pages web prétraitements aucun
0 phrases structuration non*
volume texte | 1.9 Mo types 1
brut d’entités
format HTML ,

- K non calculé

langue(s) Anglais

*les adresses n’ont pas leurs composants identifiés, mais ces derniers sont capitaux pour leur identification.

TABLE 2.9 — Fiche récapitulative du corpus d’adresses de Yu ( )

La quantité d’annotations du corpus est donnée dans le tableau 2.10. Nous voyons
également que la majorité des adresses sont uniques (88%). Cette spécificité des adresses
rend le travail intéressant, les systémes proposant leur identification devant étre capables
de généraliser au dela des simples tokens afin d’étre efficaces. Les adresses sont également
intéressantes en raison de leur coté structuré. En effet, une adresse est composée de divers

éléments apparaissant en plus ou moins grand nombre et dans un ordre plus ou moins

rigide.
nombre de pages web nombre d’adresses nombre d’adresses uniques
Contact 897 2804 2464
Hotel 956 6150 5363
Pizza 504 3941 3539
All 2,357 12895 11343

TABLE 2.10 — Vue d’ensemble du corpus d’adresses en termes de documents et d’annota-
tions.

4. "Contactez-nous" en anglais.
5. "coordonnées" en anglais.
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2.2.6 Quaero

Le corpus Quaero ( , ) est un corpus d’oral transcrit constitué a
partir de journaux télévisés francais dont une fiche récapitulative est donnée dans la
figure 2.11. Une vision globale du corpus est donnée dans les tableaux de la figure 2.12. La
particularité des spécifications des entités nommeées Quaero est que deux types d’entités
sont distingués : les composants et les types (que nous appellerons entité par souci de
clarté). Les entités suivent la définition classique des entités nommeées : elles peuvent
étre des lieux, personnes, organisations, montants, etc. Les composants, comme leur nom
I'indique, sont les différentes parties qui composent une entité. Par exemple, une personne
a un prénom et/ou un nom, une date absolue a potentiellement une année, un mois, un
jour, etc. Cela signifie qu'un composant ne peut pas étre au plus haut niveau d’un arbre
d’analyse en entités nommeées. [.’ensemble des composants et des entités est donné dans

la figure 2.10.

corpus Quaero
général annotations
type de texte journalistique, prétraitements découpage en to-
divertissement kens
unités d’analyse | tour de parole structuration hiérarchique,
arborescente
volume 6.97 Mo types 67
texte brut d’entités
format pse.udo—?(m,l (anno— B 0.89607*
tations insérées)
langue(s) Francais

*¢valué en considérant I’ensemble des entités annotées par au moins un annotateur.

TABLE 2.11 — Fiche récapitulative du corpus Quaero

Les entités nommeées du Quaero sont complexes pour de multiples raisons. La premiére
est qu’il s’agit d’un corpus d’oral transcrit, ce qui induit quelques problémes connus : les
marqueurs de discours, la grammaire non standard, et les problémes de transcription.
Les entités nommées Quaero sont également trés variées et couvrantes, de nombreux
noms communs étant annotés. Il existe de nombreux composants transversauz (cf figure
2.10), souvent polysémiques et /ou trés contextuels (quelques composants, comme qualifier,
n’apparaissent jamais de maniére isolée). Une autre difficulté des annotations dans le
corpus Quaero est un grand déséquilibre dans la distribution des entités : par exemple,
Pentité amount et ses composants val et object représentent a eux seuls 54% du nombre
total de mentions dans le corpus.

Quelques différences entre Quaero vl et v2 sont données dans la figure 2.11. Parmi
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entrainement test
documents 188 18
tokens 1,291,225 108,010
composants vl 146,405 8,902
v2 255,498 13,612
entités vl 113,885 5,523
v2 161,984 8,399

TABLE 2.12 — Statistiques sur les ensembles d’apprentissage et de test de Quaero

name
I."I_V name.nickname
[ kind

extractor

demonym
. demonym.nickname

_transversal component
\_Qqualifier
\_val
/ w:'\ _unit
/ ‘ range-mark
/ name.last
- __pers component | name.first
e ~ 3 .
. Y \__name.middle
( Con‘wpo_sa'nts ) address-number
\ d'entités / P e
\ [ po-box

“.__address component )

. zip-code

o SEHECURE
\__other-address-component

"| ‘\ .
|\ “._amount component __object
\ _day

A [ week

\
\ |~

/' _month
__month

_year
___century
\_millenium

“\_time_component

I\ reference-era

N
\ |

\ \_time-modifier

\_award component __award-cat

FIGURE 2.10 — Les composants et types de Quaero

les plus notables est la disparition des sous-types d’organisations, c’est-a-dire org.ent (en-
treprises), org.adm (organisations) et org.other (autres organisations), remplacées par
org.ind (organisation individuelle) et org.coll (collection d’organisations). Certains com-
posants kind ont été redéfinis en func (fonction), ce changement ayant pour conséquence
la disparition des types func.ind et func.coll. Certains changements vont de pair avec
d’autres précédemment cités : dans la v1, fonction et personne étaient deux types d’en-
tités différents, alors qu’en v2 I’étendue d’une personne a été allongée pour intégrer sa
fonction si elle est présente. Ce changement fait écho au changement de certains kind en
funec.

Quaero offre un grand nombre d’annotations de natures trés variées, nombre d’entités
étant des groupes nominaux ou des noms propres. C’est par exemple le cas des amount
(montant), dont deux exemples sont « deux incendies » ou « des historiens », mais qui ne

comprennent en revanche pas les résultats sportifs ou le langage administratif (assertion
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pers.ind

name name.first _

le président du Burkina Faso Blaise Compaoré

function name  namefirst [iAGIASE]
Quaero v2

pers.ind

Quaero vl{

. T
I Etat [...] & aider la compagnie
PnEme |...|
Quacro V2{ org.ind |...] org.ind

FIGURE 2.11 — quelques différences entre Quaero vl et v2

amount

N

extractor des object

un pers.coll

7 T

qualifier = func qualifier du org.ind

principaux chefs militaires name
kind /qual‘iﬁeh.adm.nat
mouvLment patrio‘tique na‘rne
loc.ph‘ys.geo
kincl/ d|’ \ivoire

cote

FIGURE 2.12 — l'arbre le plus profond de Quaero

22 du guide d’annotation Quaero). La nature générique de certaines entités les rend parfois
difficiles a appréhender, méme humainement (dans certains cas de figure, certains types
ou composants ne sont pas obligatoires).

Bien que la plupart des entités Quaero soient de profondeur 2, il n’y a pas de limite
théorique a la profondeur que peut avoir une entité Quaero : la plus profonde que nous

ayons trouvée dans le corpus a une profondeur de 9 et est représentée dans la figure 2.12.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d’horizon de quelques corpus annotés en
entités nommeées que nous avons considérés au cours de la thése. Cette liste ne se veut
pas exhaustive, de nombreux corpus annotés en entités nommeées existent, une liste plus

compléte que celle détaillée dans cette thése est notamment donnée dans Rosén et al.
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( ). Nous avons montré que la plupart des corpus structurent les entités nommées
par imbrications d’entités du méme type, comme c’est le cas pour le corpus Genia ou
SemEval 2007. Beaucoup de corpus ne proposent pas une structuration des annotations a
proprement parler, ou seulement une par imbrications d’entités. Ils demeurent intéressants
car il proposent soit une annotation fondamentalement structurée comme des adresses
ou permettent d’étudier plus particuliérement les régularités syntagmatiques des entités.
L’annotation de type Quaero propose une annotation arborée des entités nommeées en
distinguant deux sous-classes : les composants et les types. Le corpus Quaero est en ce

sens assez unique par rapport aux autres corpus présentés ici.

Nous avons vu que les corpus, ressource essentielle pour la reconnaissance d’entités
nommeées, n’avaient que trop rarement une estimation de ’accord inter-annotateurs, méme
la plus basique. Il s’agit d’'un probléme récurrent des corpus dans le domaine du TAL,
dont la qualité des annotations demeure souvent incertaine. Ces manques sont rarement
diis & une mauvaise intention de ceux qui produisent les données, ils reflétent plus un
manque de moyens généralisé, autant au niveau humain que financier. Parmi les causes
principales d’un manque d’une estimation de cet accord, nous trouvons : le fait qu’il n’y ait
qu’un seul annotateur et le manque de temps pour produire une estimation. En supposant
que nous ayons un échantillon représentatif du corpus annoté par deux annotateurs, le
calcul d'un k pose certains problémes. Comme l'indiquent ( K
( ), le calcul du & suppose de connaitre par avance le nombre d’éléments de référence,
ce qui est généralement impossible dans le cadre des entités nommeées. Le x, dans ces
conditions, ne peut qu’étre approximé. La meilleure approximation a notre avis est celle
donné par ( ), oit nous considérons ’ensemble des entités qu’au moins

un annotateur a annoté, donc l'objet de I’accord.

L’utilisation d’outils spécialisés pour ’annotation des entités nommeées semble obli-
gatoire. Ces derniers doivent incorporer une sélection d’une partie du corpus afin qu’un
accord inter-annotateurs soit calculé de maniére automatique. Idéalement, ces derniers
devraient offrir la possibilité de fournir des candidats aux utilisateurs afin d’accélérer le
processus de découverte des entités nommées. Les candidats proposés doivent étre assez
couvrants afin de minimiser le nombre d’entités manquées, et étre un minimum précis afin

de ne pas submerger les annotateurs.

Nous avons présenté dans cette partie divers corpus pour la reconnaissance d’entités
nommeées. Nous avons montré que cette tache a de nombreux aspects, autant dans les

domaines d’application que dans leur définition méme. Nous avons vu en quoi la tache
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pouvait étre plus ou moins complexe et demandant des méthodes plus ou moins puissantes
pour pouvoir étre traitée. Les différentes notions d’entités nommeées de différents domaines
demandent également des traitements particuliers a tache équivalente : une approche
utilisant des lexiques pour les cas du FTB ou de Quaero est particuliérement adaptée,
mais ne saurait étre suffisante pour traiter des entités biomédicales ou chimiques de Genia
ou CHEMDNER, qui requiérent une analyse morphologique beaucoup plus fine. La tache
de reconnaissance d’entités nommeées peut également étre plus complexe dans sa définition
que la simple reconnaissance de sous-chaines, les corpus comme Genia et Quaero disposant
d’une structuration sur plusieurs niveaux, les méthodes capables de traiter les données
plus simples étant alors incapables de les traiter.

Dans la partie suivante, nous présenterons différentes méthodes généralement utilisées
afin de répondre a ces différentes taches. Nous présenterons un éventail qui se veut suffisant

avant de donner notre choix pour la tache.
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Chapitre 3

Reconnaissance des entités nommeées

Sommaire
3.1 Mesuresdequalité . . . . . . . o v i i i ittt e e e e e 48
3.1.1 Lafmesure . . . . . . . . .. 49
3.1.2  Le Slot Error Rate (SER) . . . . ... .. ... ... ...... 50
3.1.3 Le Entity Tree Error Rate (ETER) . . . . . ... ... ..... 51
3.2 Systémes a basederégles . . ... ... ... . 0L, 53
3.2.1 Lesoutils Luxid ® . . . .. ... .. ... ... ... ... 53
3.2.2 ESSEX ® (Expert System ®) . . . ... ... ... ...... 54
3.23 CasEN . . . .. 56
3.2.4 Perspectives . . . . . ... 56
3.3 Apprentissage automatique . ... ... ... 0000000, 57
3.3.1 Modéles génératifs et modéles discriminants . . . . . . . .. .. 59
3.3.2 Les champs aléatoires conditionnels (CRF) . . ... ... ... 60
333 SEM . . .. 64
3.3.4 Réseaux de neurones et deep learning . . .. .. ... ... .. 66
3.4 Comparaison sur le French Treebank . . . . .. ... ... ... 84
3.4.1 Analysedeserreurs . . . . . . .. ... 85
3.5 Conclusion. . . . o v v v v i ittt e e e e e e e 87

Dans cette partie, nous présenterons un éventail des méthodes utilisées pour répondre
a la tache de la reconnaissance d’entités nommeées. Il existe deux types de méthodes afin
de répondre a cette tache. La premiére consiste a écrire des programmes représentant
le raisonnement d’un étre humain afin d’identifier une entité, ces systémes sont appe-
lés des systémes a base de régles, ces derniers modélisant généralement des conditions

dans lesquelles une décision peut étre prise de fagon stire. Une autre méthode consiste a
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appliquer des algorithmes auxquels nous allons donner des exemples afin qu’ils inférent
eux-mémes des éléments de décision afin de pouvoir au mieux reproduire les exemples a
leur disposition, cette approche s’appelant 1’apprentissage automatique.

Nous commencerons par détailler les différentes mesures de qualité qu’il est possible
d’utiliser pour évaluer les systémes effectuant la REN. Nous parlerons ensuite de différents
systémes a base de régles. Nous continuerons ensuite en détaillant deux approches par
apprentissage, a savoir les CRF et les réseaux de neurones. Nous terminerons ensuite sur

un comparatif des différentes méthodes sur le French Treebank.

3.1 Mesures de qualité

De maniére générale, la mesure de la qualité d’un systéme peut se faire selon deux
approches : la premiére est de mesurer sa correction, auquel cas un score plus grand signifie
plus de qualité, la seconde est de mesurer un taux d’erreur, auquel cas plus le score est
bas, meilleur est le systéme. De maniére générale, quatre nombres sont utilisés afin de
calculer ces différentes mesures :

— les vrais positifs (VP) : le nombre d’éléments corrects renvoyés par le systéme.

— les faux positifs (FP) : le nombre d’éléments incorrects renvoyés par le systéme. Ils

sont également appelé le bruit.

— les vrais négatifs (VN) : le nombre d’éléments non renvoyés par le systéme, et

absents de la référence.

— les faux négatifs (FN) : le nombre d’éléments non renvoyés par le systéme, mais

présents dans la référence. Ils sont également appelés le silence.

Par la suite, nous utiliserons ces quantités afin de définir les différentes mesures. Ces
mesures générales définies, il convient de décrire les critéres selon lesquels une entité
est estimée bonne ou mauvaise. Comme nous ’avons vu précédemment, une entité peut
correspondre & un ou plusieurs tokens, deux entités n’ayant aucun token en commun
n’étant pas comparables. L.e premier critére pour comparer deux entités, donc, est si
leurs frontiéres, a minima, se chevauchent. On considére généralement que deux entités
peuvent étre comparées si elles ont au moins un token en commun. De maniére générale,
on considére une entité nommée comme étant correcte si son type et ses frontiéres sont
exacts.

Le calcul de la justesse d’'une annotation se fait en alignant des entités selon leurs

frontiéres et leur type. Il existe des cas ou ce calcul n’est pas forcément le plus évident.
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Par exemple, si nous avons une entité de type personne « Yoann Dupont » mais que le
systéme annote « Yoann » et « Dupont » comme deux personnes différentes, comment
calculer les erreurs ? Avons-nous deux erreurs de frontiéres ? Cela ne parait pas cohérent,
car une méme entité de référence serait alignée a deux reprises. Afin de n’aligner qu’une
fois chaque entité de la référence, le choix le plus logique est de considérer que nous avons
une erreur de frontiéres et une de bruit, se pose alors la question de quelle proposition
aligner avec la référence. Dans ce cas, elles ont toutes les deux le méme type, laquelle
aligner d’abord ne change donc pas le calcul final. Si par exemple « Dupont » était
annoté comme entreprise, I’alignement pourrait changer la nature des erreurs : une erreur
de frontiéres ou une erreur de type de frontiére. Dans ce cas, nous utiliserons le meilleur
alignement en premier (celui correspondant a l’erreur la moins grave). Une erreur de
frontiéres étant considérée comme moins grave qu’une erreur de type et de frontiéres,
nous alignerons donc « Yoann Dupont » avec « Yoann » et considérerons « Dupont »
comme une erreur de bruit. Les deux cas sont donc considérés comme identiques en termes

d’erreurs commises par le systéme.

3.1.1 La f-mesure

La f-mesure, ou Fj-score ( , ) est le score de référence pour de
nombreuses taches d’annotation. Il s’agit en fait d’'une moyenne harmonique entre deux
mesures complémentaires. Nous mesurons d’une part la précision d’un systéme, c’est-a-
dire la proportion des annotations correctes parmi I’ensemble des annotations proposées
par le systéme, et d’autre part nous mesurons son rappel, ou la proportion d’annotations
correctes parmi celles qu’il devait retrouver. Notons C I’ensemble des classes a apprendre.
La f-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Etant donnée une

classe ¢ € C, la f-mesure se calcule de la facon suivante :

. corrects, VP,
recision, = ———— =
p suggestions, VEP.+ FP,
corrects, VP.
l.= = 3.1
rappe appartenants, VP.+ FN, (3-1)

. precision,. x rappel.

f — mesure. = 2 —
precision, + rappel..

Les valeurs de rappel, précision et F-mesure globaux étant alors :
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Y ecc corrects, DV

precision =

Y ecc Suggestions, N Y oeccVP.+ FPF,)
rappel = Y ecc corrects, _ Y oecc VP (3.2)
> ccc appartenants, Y ecc(VP.+ FN,)

precision x rappel

f — mesure =2 x —
precision + rappel

L’inconvénient de la f-mesure est qu’elle ignore la structure des entités. Elle demeure
néanmoins une mesure trés répandue dans le TAL, de nombreux articles 'utilisent ex-
clusivement. Il est parfois impossible de se comparer a d’autres systémes par une autre

mesure.

3.1.2 Le Slot Error Rate (SER)

Le Slot Error Rate ( : ) est un taux d’erreur visant a décrire les
erreurs d’un systéme lorsque les décisions de ce dernier ont un ensemble de valeurs ali-
gnables. Si nous reprenons les annotations de la figure 2.1, nous voyons qu’une entité
nommeée a un type et une étendue. Le SER distingue trois types d’erreurs différentes : les
substitutions (les entités incorrectes que 'on peut aligner avec une entité de la référence),
les insertions (les entités données par le systéme ne s’alignant pas avec une annotation de
référence) et les suppressions (les entités de la référence que I’on ne peut pas aligner avec
une sortie du systéme). Le SER est le rapport entre la somme des erreurs et le nombre

d’éléments dans ’annotation de référence :

S+D+I FP+FN
N T VPFFN

SER = (3.3)

Ou S est le nombre de substitutions, D le nombre de suppressions, I le nombre d’inser-
tions et N le nombre d’éléments dans I'ensemble de référence. Il est a noter que la mesure
du SER n’indique pas « comment aligner I’hypothése et la référence ou comment décider
qu’une position est correcte ou non », cette mesure suppose que les alignements sont faits
préalablement et lui sont donnés en entrée. Cette mesure peut étre supérieure & 1 dans
le cas o FFP > V P. Cela est intentionnel afin de représenter les scénarios ot le bruit est
trés important.

Il existe des variantes au SER de base, qui consistent a appliquer des facteurs a cer-
taines erreurs. LL’une des plus populaires est d’attribuer un facteur de 0,5 & deux types
d’erreurs : les erreurs de type et les erreurs de frontiéres. Ces deux types d’erreurs sont

des sous-types d’erreurs de substitutions, ces derniéres pouvant s’aligner avec un élément
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de I'ensemble de référence. e SER ainsi pondéré s’écrit de la facon suivante :

0.5 (Se+ ) +Stp+D+1

SER = 3.4
= (3.4)

Cette mesure a notamment été utilisée dans les campagnes d’évaluation Quaero (
) et ETAPE ( , ), qui utilisaient les annotations structurées Quaero

(décrites dans la section 2.2.6).
Le SER souffre également de I'inconvénient d’ignorer la structure des entités. Elle est

trés utilisée dans le traitement des données orales.

3.1.3 Le Entity Tree Error Rate (ETER)

Le Entity Tree Error Rate (ETER) ( : ) est un taux d’erreur
inspiré du SER, dont le but est de fournir une évaluation des entités nommeées structurées.

Il fonctionne en trois étapes :
1. aligner les entités de référence et I’hypothése
2. pour chaque paire d’entités alignées, leurs composants respectifs sont alignés
3. calculer le taux d’erreur sur chaque arbre avec ses composants.

Un point important de 'ETER est qu’il fait la distinction entre les entités et leurs
composants. Il est en ce sens plus adapté pour les entités structurées. L’ETER se calcule

de la maniére suivante :

I'+D+ Z(er,eh) E<€7‘7 eh)
Ng

ETER = (3.5)

avec :

— I : le nombre d’entités insérées,

— D : le nombre d’entités supprimées,

— (ey, ep) @ un alignement entre une entité de 'ensemble de référence et une de ’en-
semble des hypothéses,

— FE(e,, ep) : Perreur calculée sur une paire d’entités,

— Ng : le nombre d’entités dans ’ensemble de référence.

L’erreur sur deux entités alignées, E(e,, ep,), se calcule de la fagon suivante :

E(eqen) = (1 —a)Er(r,h) + aEc(r;h),0 <a <1 (3.6)
Ou Er(r,h) est le score d’erreur calculé sur Pentité (appelée racine de I’entité dans
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l'article original) et Ec(r,h) est celui calculé sur ses composants, a est un paramétre
servant a faire la balance entre la classification des entités et leur décomposition. Un « de
0 signifie que seule la classification des entités est prise en compte, un « de 1 signifie que

seule la décomposition est prise en compte.

Les erreurs d’insertion et de suppression valent systématiquement 1. Lorsque deux
entités sont alignées, leurs frontiéres sont comparées. Une différence dans les frontiéres de
deux entités vaut 0,25 points d’erreur. Une erreur sur leur type, Et(r, h), est alors calculée

de la maniére suivante :

0.5  si erreur de type
Et(r,h) =1 0.25 si erreur de sous — type (3.7)

0 st types identiques

Les erreurs de frontiéres et de type sont cumulables, autrement dit, si deux entités sont
alignées, le pire score d’erreur qu’elle peut recevoir est 0.2540.5 = 0.75, ce qui correspond
a une erreur de frontiéres et de type en méme temps. Lorsque plusieurs entités existent
a la méme position dans la référence et/ou dans I’hypothése, plusieurs alignements sont
possibles. Dans un tel cas de figure, les entités sont alignées afin d’avoir 'erreur la plus

faible sur ces cas ambigus.

Le calcul de I'erreur sur les composants de deux entités alignées r et h se fait en suivant

la formule générale du SER :

Ie(r,h) + De(r,h) + 37,
Ne(r)

Eci(c,,c
Crych) 1( h) (38)

Ec(r,h) =

ou :

— Ic(r,h) : le nombre de composants insérés,

— De(r,h) : le nombre de composants supprimés,

— (¢, ¢p) @ un alignement entre un composant de la référence et un de I’hypothése,
— FEci(c, cp) : Perreur calculée sur une paire de composants,

— Nc(r) : le nombre de composants dans l'entité de référence.

Une erreur d’insertion ou une erreur de suppression valent 1 systématiquement. Lorsque
deux composants sont alignés, 'erreur spécifique aux composants, Ec;(c,, ¢,) est calculée

de la maniére suivante :
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0.5 st erreur de type

0 stnon
(3.9)

0.5 st erreur de frontiere

0 sinon

[’ETER est donc une mesure trées intéressante car elle distingue les entités de leurs
composants, mais il prend également en compte les types hiérarchisés (ex : lieu.pays,
lieu.ville). Nous n’avons cependant pas utilisé cette mesure dans ce manuscrit. La raison
est que nous souhaitions nous comparer aux autres systémes dans des taches déja connues,
la mesure d’évaluation utilisée était le plus souvent le SER. ’ETER n’a été, & notre
connaissance, utilisé que pour la campagne d’évaluation ETAPE ( , )

aprés que la campagne soit achevée.

3.2 Systémes a base de régles

3.2.1 Les outils Luxid ®

Expert System France dispose d’outils permettant de gérer des annotateurs a base
de régles, appelés cartouches de connaissance, de leur création a la validation de leur
qualité sur divers corpus de test, exploration des annotations, comparaison avec d’autres
cartouches, etc. Nous ne détaillerons pas ici le processus de création d’une cartouche,
pour nous concentrer sur une cartouche particuliére, la TM360, permettant d’effectuer
entre autres I’annotation en entités nommeées, ainsi que sur ’outil servant & 1’évaluation

qualitative, I’Annotation Workbench (AWB).

TM360

L’outil d’annotation en EN de Luxid ®) s’appelle la TM360. Il fonctionne sur le prin-
cipe de la cascade de transducteurs pour effectuer I’annotation, qui va enrichir le texte
progressivement, via l’ajout de nouvelles informations (annotations) ou leur réécriture
(désambiguisation). Les régles sont écrites selon un format XML et seront alors compi-
lées, un exemple de régle est donné dans la figure 3.1. Elles manipulent en fait un graphe
qui sera soit enrichi, dans le cas des annotations, ou simplifié, dans le cas des désambi-
guisations. Le graphe de la régle de la figure 3.1 est illustré sur la figure 3.2.

La nature des informations ajoutées a un niveau donné peut se baser sur le contexte,

la morphologie, ou provenir de lexiques. Chaque information ajoutée peut étre utilisée
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<annotation name="Entity" level="20">
<annotation name="Person">
<e priority="1">""FirstName / ~~LastName< /e>
<e priority="2">""FirstName / \p :[A-Z][a-z]+</e>
< /annotation>
< /annotation>

FIGURE 3.1 — un exemple de régle pour les outils Luxid. "~™" indique 'utilisation d’un

lexique. "/" est utilisé pour séparer les différents tokens. L’imbrication des balises anno-
tation permet de créer des annotations hiérarchisées. "level" indique la n-iéme passe de
traitement. "priority" indique 'ordre de priorité de I'application des régles, si la priorité
est fournie, une seule annotation sera produite par la régle. \p signifie que la casse doit
étre préservée.

dans les niveaux supérieurs afin de permettre 'annotation de concepts plus généraux
ou la désambiguisation contextuelle de certains concepts ambigus. Par exemple, un nom
de personne peut étre ambigu avec une ville : Paris qui est le nom de la capitale peut
également étre un prénom (féminin comme masculin) ou un nom de famille. Un lieu
peut également étre ambigu avec une organisation, dans le cas des pays notamment.
La TM360 dispose également d'un processus appelé la propagation des annotations en
entités nommeées a I’échelle d’'un document : si une entité a pu étre identifiée de fagon non
ambigiie & certains endroits du document mais pas a d’autres, la propagation va permettre

d’annoter les entités manquées.

FIGURE 3.2 — un exemple de réécriture de graphe selon la régle décrite dans la figure 3.1.

3.2.2 ESSEX ® (Expert System ®)

ESSEX (Expert System Semantic Engine eXtended server) est I'outil utilisé par Expert
System afin d’effectuer ’analyse syntaxique et sémantique d'un document, il est au coeur
de I'ensemble des outils d’Expert System.

L’architecture générale d’ESSEX est donnée dans la figure 3.3. Pour effectuer ses
analyses, il recourt a une resource sémantique, le Sensigrafo, ainsi qu’a un désambiguiseur,
le Semantic Disambiguator.

Le Sensigrafo est un graphe sémantique dans lequel sont organisés des lemmes re-
groupés dans diverses classes appelées syncons. Chaque syncon a des attributs, comme sa

fréquence ou son domaine, qui permettent au systéme de désambiguisation de décider quel
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syncon attribuer a chaque token étant donné le contexte global. Ces syncons sont reliés
entre eux par des liens comme I’hyperonymie et I'hyponymie, la partition et I’ensemble
(un pétale est une partie d’une fleur, une fleur contient un pétale, une tige, etc.).

Le Semantic Disambiguator effectue une analyse du texte en quatre phases : ’analyse
lexicale, 'analyse grammaticale, 'analyse syntaxique et I’analyse sémantique. L’analyse
lexicale effectue une annotation syntaxique au niveau des tokens (appelés atomes). L’ana-
lyse grammaticale regroupe les tokens ainsi analysés dans une forme (par exemple, le nom
complet d’une personne a plusieurs tokens mais une seule forme). L’analyse syntaxique,
quant a elle, regroupe les formes selon des chunks (groupe nominal, noyau verbal) et des
clauses, en plus de retrouver les divers sujets, prédicats et objets. Un exemple de cette

analyse est représenté dans la figure 3.4.

REQUEST RESPONSE
{XML) (XML)

processors Post-processors

COGITO Rules

Semantic Disambiguator

Sentence Level
Clause Level
Group Level

_.-.----_ Word Level

MPH WER 508 PRE ART S05 FRE AGG AGG 505 Atom Level
Dale Cregan 5 accused of  the murders of two police consiables Input text

FIGURE 3.4 — analyse syntaxique servant de base a ESSEX

L’analyse sémantique est la phase oll sont extraites les mentions d’entités nommeées en
plus de les lier a une base de connaissance. Dans cette phase, lorsque le systéme rencontre
un élément inconnu, il effectue une analyse du contexte afin de le lier & un syncon dans
le Sensigrafo, ce syncon déterminera alors I’entité a laquelle il est rattaché. Par exemple :

“deux heures du matin” sera relié au syncon représentant ’heure comme unité de temps.
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3.2.3 CasiEN

CasEN ( , ) est un reconnaisseur d’entités nommeées par cascade de
transducteurs se basant sur la plateforme UNITEX ( , ), développé par le
Laboratoire de I'Université de Tours . Il a été créé dans le cadre des projets ANR Variling,
FEDER Région Centre Entités nommeées et nommables, Ortolang et Istex.

Le principe général de CasEn est d’utiliser & la fois des ressources externes comme des
lexiques ainsi que des régles contextuelles pour enrichir progressivement le texte donné
en entrée. Ces enrichissements donnent une sortie qui peut alors étre utilisée par un
autre transducteur, donnant une annotation de plus haut niveau. Par exemple, pour
reconnaitre une personne, un premier transducteur pourrait appliquer divers lexiques
comme un lexique de titres de civilité, un lexique de prénoms et un de noms de famille.
Ces informations peuvent alors étre utilisées par un transducteur spécifique qui aurait la
régle suivante : titre prénom nom =— personne. Un exemple de transducteur est donné

dans la figure 3.5.

<NB>
entre <Dimams
un
ou
et
<NB=
uelgues <NE> ' <D
<D un

<yard>
<mile>
<fudong>
<pied>
<pouce>
<lieve>
<pied> anglais
milles
<brasse>
<toise>

gquelgques
plusieurs
chague

de

huitaine
dizaine
quinzaine
wvingtaine
trentaine
quarantaine
cinquantaine
sobxantaine
centaine
trois quarts

,.N+entity +amount+physics+length+grfamountLongueur}

plusisurs
cueleass

<dizaine> ” mlliards
<rentaine> ‘

FIGURE 3.5 — Un automate pour traiter les longueurs

3.2.4 Perspectives

Bien que de nombreux systémes a base de régles permettent de faire la REN, de plus

en plus des systémes a base d’apprentissage voient le jour avec une qualité toujours plus

1. http://1li.univ-tours.fr
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grande. Les systémes a base d’apprentissage ont également le grand avantage d’étre beau-
coup plus adaptables car bien plus simples que des systémes a base de régles complexes,
ou de nombreuses couches de traitement sont effectuées pour obtenir le résultat final, cer-
taines modifications dans des couches assez basses pouvant engendrer des changements

drastiques sur le résultat final.

3.3 Apprentissage automatique

La seconde approche utilisée dans le TAL est I’apprentissage automatique, que nous
pouvons définir comme ’ensemble des méthodes faisant qu’une machine va s’améliorer par
I'expérience ( , ). Plus précisément, nous nous concentrerons sur
I’apprentissage automatique dit supervisé, ou des exemples de la tache a accomplir sont
donnés en entrée a un algorithme qui inférera alors des régles basées sur des statistiques
afin de pouvoir adhérer au mieux aux exemples qui lui ont été donnés.
D’un point de vue formel, nous disposons d’un ensemble de données X issues d’'une
distribution Py, un oracle qui utilise la fonction f & apprendre pour étiqueter les données
de X et d’une fonction h qui est la fonction apprise a partir de ces exemples. L’espace des
observations S de taille m est défini comme <(x;, f(x;))>1<i<m- Il existe deux grands cas
dans lesquels on emploie cette forme d’apprentissage, comme :
— probléme de régression : il s’agit de trouver une fonction h qui se rapproche de f.
Autrement dit : V2 € X, h(x) = f(z) =y

— apprentissage d’une classification : ’espace de sortie de f est un ensemble dis-
cret dont la cardinalité est le nombre de classes/étiquettes a apprendre. Un cas
particulier de classification est 1’annotation de séquences, ol se place cette thése.

L’illustration du processus général d’apprentissage automatique est décrit dans la fi-
gure 3.6.

Dans ce cadre, la REN est typiquement formulée comme une tache d’annotation de
séquences, ol nous disposons d’un ensemble de tokens organisés selon une structure connue
ou sous-jacente, auxquels nous souhaitons associer une étiquette afin de les caractériser.
Afin d’illustrer ce a quoi ressemble une tache d’annotation, prenons d’abord le cas plus
simple qu’est ’annotation morphosyntaxique, ou le but est de trouver la nature de chaque
token dans une phrase. Reprenons I'exemple précédent « Yoann Dupont fait une thése a
Paris 3. », qui se verra alors formulé en tache d’annotation morphosyntaxique de la fagon

suivante :
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Environnement T1,%2, .-, Tm > Oracle

Sm = (z1,u1), (X2, u2), oy (T, U

l

Ty Loy oo Apprenant Yns Yoy +vr —>
— X1, Xg, ..., X;, : les données non étiquetées du corpus.
— uy, Uy, ..., U, : les sorties que l'oracle associe aux données non étiquetées du corpus.

— loracle associe des étiquetages u; = f(z;) a chaque x;, fournissant une observation
de référence S,,. Des exemples sont donnés dans les figures 3.1, 3.2 et 3.3. f est
appelée la fonction objectif.

— a partir de ces données de référence, 'apprenant cherche & inférer la fonction f, le
résultat de cet apprentissage donnant la fonction h. Ici, h représente une fonction
d’étiquetage apprise a partir des données. Une fois h apprise, 'apprenant utilise
la fonction h pour calculer des séquences d’étiquettes y; = h(x;) correspondant &
chaque x;. h est appelée la fonction de décision.

— Xp, Xo, ... : les données non étiquetées que le systéme doit annoter (sortie attendue
inconnue).

FIGURE 3.6 — description générale du processus d’apprentissage

X; Yoann Dupont fait une theése a Paris 3

7 A A )

u; nom-p nom-p verbe dét nom-c prép nom-p adj ponct

TABLE 3.1 — exemple d’étiquetage morphosyntaxique

Nous remarquons que chaque token a sa propre étiquette, cette représentation semble
donc plutot inadaptée pour une tache de REN de prime abord, « Paris 3 » étant une
entité s’étendant sur plusieurs tokens. Il est cependant possible de simuler ’annotation
des données par groupes, ces groupes étant alors des sous-chaines de la séquence globale.
Pour ce faire, différent marqueurs sont concaténés a 1'étiquette : B (Begin) marquant le
début d’un groupe nominal, I (In) marquant 'appartenance a un groupe précédemment
commencé et O (Out) marque tout ce qui n’appartient a aucun groupe. Il n’y a pas de
marqueur de fin explicite car la fin d’un groupe se déduit soit par le début d’'un autre
groupe soit par une arrivée sur un non groupe. Ce schéma d’annotation est réguliérement
utilisé car il s’agit du plus simple capable de représenter de facon exacte les groupes. Dans

I’exemple suivant, nous effectuons un étiquetage des groupes nominaux :

x; Yoann Dupont fait une thése a Paris

3
S 2 TR S A
I

!
w B I O B I O B IO

TABLE 3.2 — exemple d’étiquetage en chunks nominaux

En associant ces marqueurs de position avec un identifiant, il est alors possible de
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modéliser la reconnaissance d’entités nommeées en tant que tache d’annotation, la phrase

pouvant alors étre annotée de la facon suivante :

X; Yoann Dupont  fait une thése a Paris 3

\J \J AN L 1 1 1
u; B-Personne I[-Personne O O O O B-Organisation I-Organisation O

TABLE 3.3 — exemple d’étiquetage en entités nommées

Supposons que la fonction apprise ne soit pas parfaite et ne reconnaisse pas « Paris
3 » comme une organisation, mais reconnaisse a la place « Paris » comme un lieu. Nous

aurions :

X; Yoann Dupont  fait une thése a Paris 3

X \: o o \: ol
y; B-Personne [-Personne O O O O B-Lieu O O

TABLE 3.4 — exemple d’étiquetage incorrect en entités nommeées. « Paris 3 » a été incor-
rectement annoté, seule « Paris » a été annotée en tant que lieu.

Ces erreurs faites par I'algorithme d’apprentissage sont la base du processus d’appren-
tissage : lorsqu’il commet une erreur, I’algorithme s’ajuste afin de la corriger. Ainsi, avec
suffisamment d’exemples représentatifs, nous supposons que ’algorithme sera en mesure
de généraliser 'information qu’il a obtenue dans son espace des observations S, et de ne
pas se contenter de reproduire les exemples qu’il a a sa disposition. Dans la section sui-
vante, nous présenterons les différents algorithmes d’apprentissage automatique que nous

avons étudiés dans le cadre de cette thése.

3.3.1 Modéles génératifs et modéles discriminants

Dans le cadre de 'apprentissage statistique, deux types de modéles sont généralement
utilisés : les modéles dits génératifs et les modeéles dits discriminants ( ,
). La différence entre ces deux types de modéles est dans la loi de probabilité qu’ils

modélisent. Tandis que les modéles génératifs modélisent une probabilité jointe :

pg = Dg(x,y;0) = py(;0)pg(yla; 0) (3.10)

les modéles discriminants modélisent une probabilité conditionnelle :

pa = pa(y|z; 0) (3.11)
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Ou 0 représente les paramétres du modeéle. Nous remarquons des formules 3.10 et 3.11
qu’il est possible d’établir des équivalences entre certains modéles génératifs et discri-
minants, certaines d’entre elles étant d’ailleurs illustrées dans la figure 3.7. Les modéles
génératifs utilisent la probabilité de I’entrée p(z), ce qui leur permet de générer de nou-
veaux couples de séquences (entrée et sortie). Les modéles discriminants, quant & eux,
ne modélisent qu’une probabilité conditionnelle, c’est-a-dire la probabilité d’une sortie
sachant une entrée, ils ne peuvent pas générer de nouvelles séquences mais sont trés effi-
caces pour trouver les traits distinctifs des différentes sorties possibles. Dans le cadre de
I'apprentissage supervisé ou l’ensemble de sortie est connu & apprentissage (et dans le
cas o l'on ne cherche pas a générer de nouveaux exemples), le calcul de p(x) n’est pas
nécessaire voire encombrant car z est toujours donné. Le calcul de p(z) cause également

des difficultés de paramétrage et de généralisation a des données inconnues.

AR S R = G N

SEQUENGE GENERAL

Naive Bayes HMMs GRAPHS Generative directed models

cu@u\t cuu NAL cuu NAL
SEQUENCE m GENERAL l}’g@

Logistic Regression Linear-chain CRFs GRAPHS General CRFs

FIGURE 3.7 — quelques correspondances entre des modéles génératifs (en haut) et discri-
minants (en bas). Illustration faite par ( )

3.3.2 Les champs aléatoires conditionnels (CRF)
Présentation

Un champ aléatoire conditionnel, ou Conditional Random Field (CRF) (
) est un modéle graphique probabiliste ( , :
) modélisant une distribution conditionnelle d’un ensemble structuré d’étiquettes par
rapport a un ensemble d’objets en entrée. Dans le cadre de cette thése, nous n’évoque-
rons que les CRF linéaires, qui modélisent la probabilité d’une séquences d’étiquettes

sachant la séquence d’objets en entrée. Ils sont inspirés des modéles de Markov cachés

( , ), ou HMM, comme illustré sur la figure 3.7.
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Modélisation

La ou les HMM sont des modéles dits génératifs ( , ) car ils
modélisent une loi de probabilité jointe de la sortie y et de I’entrée z, notée p(x,y), les CRF
sont des modéles dits discriminants car ils modélisent la probabilité conditionnelle de la
sortie par rapport a I’entrée, notée p(y|x). Les CRF linéaires sont I’équivalent discriminant

des HMM. La définition des CRF pour les graphes généraux non orientés est :

polylz) = % [T exp (Z Ok fr(ye, a:)) (3.12)

Ou Zy(zx) est un facteur de normalisation, C est I’ensemble des cliques d’un graphe
non-orienté de sortie, y. est la valeur de y sur la clique c. Les K features (ou traits) fi sont
des fonctions fournies par I'utilisateur. Une feature f; est une fonction caractéristique, on
dit qu’elle est vérifiée (i.e. sa valeur est 1) si une configuration entre x et y. est observée
(elle vaut 0 sinon). A chaque feature f, est associé un poids . Ces poids constituent les
paramétres du modele devant étre estimés au cours de I'apprentissage.

Lorsque le graphe exprimant les dépendances entre étiquettes est une chaine linéaire,
les cliques du graphes sont les nceuds isolés et les couples de nceuds successifs. La distribu-
tion de probabilité d'une séquence d’annotations y étant donnée une séquence observable

x est alors définie par :

polylz) = Z;@ [Texp (Z Or fi(ts ye, Yo, x)) (3.13)

Avec :

Zp(x) = Z H exp (Z Or fr(t, i, Y1, $)> (3.14)

Ou T est la taille de la séquence courante, t la position courante dans la séquence
et y. Z(x) est calculé sur I'ensemble des séquences du corpus d’apprentissage. L’implé-
mentation la plus efficace & I'heure actuelle des CRF linéaires est fournie par Wapiti 2
( , ), qui implémente la plupart des algorithmes d’entrainement cou-
ramment utilisés en plus de permettre la sélection des features pertinentes.

Les CRF se sont montrés efficaces sur de nombreuses taches d’annotation, notam-
ment 1'étiquetage en parties du discours ( , ), la reconnaissance d’en-

tités nommées ( ) ; ) ; ) ), le

2. disponible depuis : https://github.com/Jekub/Wapiti
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chunking ( , ) et méme 'analyse syntaxique profonde ( ,
; , ). Leur principal inconvénient est qu’ils apparaissent
comme des "boites noires". Un modéle issu d’un apprentissage par CRF est simplement
une liste de features pondérées, ce qui le rend difficile a interpréter.
Un exemple d’entrée pour un CRF est illustré dans le tableau 3.5, des exemples de

fonctions feature sont données dans la figure 3.6.

Y X

B-Personne Yoann, nom propre, commenceParMajuscule, enDébutDePhrase
[-Personne Dupont, nom propre, commenceParMajuscule, PasEnDébutDePhrase
O fait, verbe

O une, déterminant

O thése, nom commun

O a, préposition

B-Organisation | Paris, nom propre, commenceParMajuscule, PasEnDébutDePhrase
[-Organisation | 3, nombre

O ., ponctuation

TABLE 3.5 — exemple d’entrée pour un CRF

f1 := si (sortie = {B-Personne,I-Personne} et token=Dupont) renvoyer 1
sinon renvoyer 0

f2 := si (sortie = {B-Personne,l-Personne} et token précédent=Yoann) renvoyer 1
sinon renvoyer ()

f3 := si (sortie = {B-Personne,l-Personne} et commenceParMajuscule) renvoyer 1

sinon renvoyer ()

TABLE 3.6 — exemples de fonctions features pour le token "Dupont" de 'exemple 3.5.

Pour que l'utilisateur n’ait pas a donner manuellement 1’ensemble des fonctions fea-
tures, les programmes implémentant des CRF recourent souvent & un format tabulaire.
Chaque token est alors représenté sur une ligne, un ensemble de colonnes représente alors
un ensemble d’informations relatives au token courant. Ces informations sont appelées
les descripteurs du token. Une représentation tabulaire de la phrase du tableau 3.5 est
illustrée dans le tableau 3.7. Ces représentations ont ’avantage, en plus d’économiser du
volume de données, de permettre simplement ’ajout de ressources externes sous formes
de lexiques. Une colonne pour un lexique consisterait juste en "oui/non", selon que le
token appartient au lexique ou non. Ce processus peut générer une trés grande quantité
de features, rendant le modéle moins interprétable.

Lorsque des représentations tabulaires des données sont utilisées, les programmes im-
plémentant les CRF ont recourt a des patrons (ou templates). Ces patrons sont alors

instanciés sur chaque token, ce qui génére I'’ensemble de ses descripteurs, comme indiqué
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Y X
texte catégorie commenceMajuscule? | débutDePhrase ?

B-Personne Yoann | nom propre oui oui
[-Personne Dupont, | nom propre oui non
O fait verbe non non
O une déterminant | non non
O thése nom commun | non non
O a préposition non non
B-Organisation | Paris nom propre oui non
[-Organisation | 3 nombre non non
O . ponctuation | non non

TABLE 3.7 — exemple d’entrée pour un CRF sous format tabulaire

dans le tableau 3.8. Une feature se crée en associant un patron instancié aux étiquettes
présentes a l'instant courant. L’utilisation d’une représentation tabulaire et de patrons
permet en général une réduction du volume de données textuelles et offre une grande

puissance de combinaison des différentes features.

patron instance étiquette

tokeny—%x[0,0] tokenp=Yoann B-Personne
catégoriep=%x][0,1] catégoriep=nom propre B-Personne
tokeng ; =%x[0,0]/ %x[1,0] tokeny,;=Yoann/Dupont B-Personne
tokeng /catégoriep=%x[0,0]/%x[0,1] | tokeny/catégoriep=Yoann/nom propre | B-Personne

TABLE 3.8 — exemple de template pour un CRF sous format tabulaire. Nous considérons
que nous sommes sur le premier token de ’exemple donné dans le tableau 3.7. %x[a,b]
est une fonction qui permet de récupérer une information précise dans un tableau. a
représente un décalage par rapport a la position courante et b donne I’indice de la colonne
dans X.

Apprentissage

Dans les étapes d’apprentissage, il est nécessaire d’inférer les paramétres du vecteur 6
pour qu’ils soient interprétables dans 'étape d’étiquetage. Les algorithmes utilisés dans
un HMM et un CRF sont les mémes, la différence réside dans ce qui est a calculer. Dans
la phrase d’apprentissage d'un HMM, I'inférence est utilisée pour évaluer les distributions
marginales, ¢’est-a-dire la probabilité p(x) quand la probabilité jointe p(x,y) est connue.
Dans le cadre d'un CRF, il s’agit de la valeur de normalisation Z(z) qui est calculée,
I’affectation des poids dans # modifiant la somme des probabilités conditionnelles, alors
que ce n’est pas le cas pour la probabilité jointe. Sur un HMM représenté par facteurs,
I'algorithme forward-backward ( , : , ) est utilisé pour
évaluer les distributions marginales.

Pour prédire une sortie avec un modéle appris, on utilise généralement 1’étiquetage
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le plus probable sur la chaine y,, = argmax H(y,z), ou H(y,x) est la loi de proba-

bilité reliant y a x. Dans un HMM il s’agit de la probabilité jointe alors que dans un

CRF c’est la probabilité conditionnelle. On utilise I’algorithme de Viterbi ( , ;
, ) afin d’évaluer la séquence d’étiquettes la plus probable.

Dans le processus d’apprentissage, les paramétres du vecteur 6 sont évalués par le

critéere du maximum de vraisemblance. Dans le cas des CRF en chaines linéaires, la log-

vraisemblance conditionnelle ( , ) est le critére utilisé :

1(0) = Zlog(pe(yilxi))

=" {log Zy(z") = Opfu(a’, yi)}

ol N est le nombre de phrases du corpus et i I'indice de la phrase courante, 2 et ' re-

(3.15)

présentent respectivement la i-éme séquence de tokens et la i-éme séquence d’étiquettes de
sortie. Le maximum de le vraisemblance est incalculable de facon analytique, il doit alors
étre approximé par des méthodes numériques. La méthode utilisée dans le cas présent est
de calculer sa dérivée partielle, une propriété mathématique disant que la vraisemblance
est maximale lorsque sa dérivée partielle est nulle. Généralement, il convient d’utiliser des
régularisations afin d’éviter le surapprentissage sur les données. L.’une des plus efficaces
est la régularisation elastic net ( , ) qui utilise les normes ¢! et (2, la

fonction d’objectif s’écrivant alors :

p
1O) + P10 + 5 10, (3.16)

O p; et ps sont les valeurs des paramétres de régularisation ¢! et /2 des paramétres,
respectivement. [’endroit ou les dérivées partielles s’annulent est calculé selon une mé-
thode itérative, raison pour laquelle chaque assignation des poids de @ est calculée en

fonction de celle qui précéde a chaque itération de l'algorithme. Pour apprendre la nou-

velle assignation des poids, la descente de gradient ( , ) est employée.
3.3.3 SEM
SEM*? ( , ; , ) est un outil dont j’ai commencé

le développement en licence au sein de I’Université d’Orléans et poursuivi depuis. Il per-

met d’effectuer diverses taches d’étiquetage, notamment en Part-Of-Speech, chunking et

3. dont une interface web est disponible & I’adresse suivante : http://apps.lattice.cnrs.fr/sem/
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entités nommées. Il utilise un CRF pour effectuer ’annotation, plus précisément Wa-
piti ( , ) et a été entrainé sur le French Treebank ( , :

, ). Le tableau 3.9 détaille les résultats obtenus par SEM sur les taches
d’étiquetage morphosyntaxique sur segmentation parfaite ( , ), le chun-
king ( , ) et la REN ( : ). Ces résultats ont
été obtenus selon un processus de validation croisée a 10 plis (5 plis pour la REN). Les
chunks ont été calculés en se basant sur les constituants du FTB*.

SEM permet d’enchainer un ensemble de traitements (pipeline) simples pour effectuer
des taches complexes (voir figure 6.7), le rendant trés configurable. Une illustration des
traitements effectués par SEM pour effectuer du chunking est disponible dans la figure
3.9. Cela lui permet de traiter autant du texte brut qu’il peut segmenter en tokens et
phrases, ou des fichiers au format CoNLL (tabulaires). En plus de sa capacité a enchainer
les traitements, une force de SEM est qu’il offre la possibilité de décrire des traits a
calculer afin d’enrichir les données en entrée. Ces traits sont décrits a 1’aide du langage
XML, évitant ainsi I'effort de devoir les coder directement. Ce processus permet ’ajout
de nombreux traits de facon trés simple et configurable. Les traits définis dans SEM
utilisent autant des expressions réguliéres (vérification, sous-séquence, substitution, etc.),
des expressions booléennes, des lexiques de tokens et de séquences de tokens, ainsi que le
séquengage de traitements (par exemple une suite de substitutions). Un exemple de fichier
annoté et exporté au format HTML est donné dans la figure 3.8 (en annexe, un exemple
de fichier d’enrichissement de SEM est également donné en figure 6.8).

SEM dispose de plusieurs modules pouvant s’appeler soit indépendamment soit de
maniére groupée dans un pipeline, I'idée étant de pouvoir effectuer autant des traitements
spécifiques, comme par exemple tester un nouveau jeu de traits sur un corpus au format
CoNLL, que des traitements plus généraux, comme prendre un fichier de texte brut et le
traiter jusqu’a 'annotation en entités nommées. Les modules principaux de SEM sont les
suivants :

— tagger : le module principal de SEM. Il permet d’enchainer les traitements divers

selon un pipeline.

— segmentation : le module pour effectuer la segmentation. Il recourt a des objets seg-

menteurs qui calculent les frontiéres entre les différents éléments (tokens, phrases,
paragraphes). Il existe actuellement un segmenteur pour le Frangais et un pour

I’Anglais. Ces segmenteurs sont retrouvés de facon nominative, ainsi, I'intégration

4. guide d’annotation disponible & l’adresse : http://www.lattice.cnrs.fr/sites/itellier/
guide.html
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d’un nouveau segmenteur demande juste 1’ajout d’un fichier source dans le bon
dossier (le code doit, évidemment, respecter certaines régles)

— enrich : le module pour ajouter des features & un corpus au format CoNLL. Il re-
court & un ensemble "d’enrichisseurs", qui sont des objets effectuant un traitement
trés basique (comme évaluer si I'on est en début de phrase) compilés depuis une
représentation XML telle qu’illustrée sur la figure 6.8.

— label : effectue 'annotation du corpus a 'aide de Wapiti.

— export : le module pour I’écriture en sortie des résultats, il suit la méme philosophie
que le module de segmentation pour retrouver les objets dit "exporteurs". Les
formats supportés actuellement sont : texte linéaire, texte tabulaire et HTML.

Il est prévu d’intégrer le support du XML-TEI pour pouvoir étre importé dans

ANALEC ( , ).
tache précision rappel f-mesure
POS 97.3 97.3 97.3
chunking® ? ? 97.53
NER 86.38 80.30 83.23

TABLE 3.9 — les chiffres de qualité de SEM sur les différentes taches sur le FTB. Les
systémes, pour chaque tache, ont été évalués selon une procédure de validation croisée (10
plis pour le POS, 5 pour le chunking et la NER).

Part-of-Speech Chunking Named Entity

Wikipédig NPP lipedia en anglais) est prejet d'endyclopédie universelle, multilingue, créé par ]immy@os et Larry Sanger‘ Person fionvier 20811 en wiki sous le t
différentss langues utilisent 1= méme Iogiciel de publication, MediaWiki, ont 1z méme apparence, 2]les comportent des varistions dans leurs contenus, lews
gestion.

FIGURE 3.8 — exemples de sortie de SEM

SEGMENTATION |  Texte ,B ENRICH
P segmenté
!;' "maximal”
i
Texte non- Texte
segmenté Lefff —p Segmenté + LABEL
POS
N Texte
‘model étiqueté
[ LABEL " CHUNKALL

FIGURE 3.9 — illustration d’une chaine de traitement de SEM

5. les résultats en termes de précision et rappel n’ont pas été publiés.
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3.3.4 Reéseaux de neurones et deep learning

Les réseaux de neurones (NN) sont des modéles inspirés du neurone formel défini par

( ), illustré sur la figure 3.10, ainsi que des théories connection-

nistes décrites par ( ), dont le principe est souvent résumé a « les neurones qui
s’activent en méme temps, se lient entre eux », principe théorisant que, lorsqu’un cer-
veau recoit un stimulus particulier ou effectue une tache particuliére, les neurones utilisés
tendent a se regrouper entre eux. Dans le domaine des réseaux de neurones artificiels,
cette théorie peut se reformuler en « les neurones s’activant en méme temps représentent
une méme fonction ». En effet, la structure d’un réseau de neurones artificiel étant géné-
ralement fixe, seuls les différents poids reliant les différentes couches peuvent changer. Le
réseau de neurones le plus simple est le perceptron ( , ), qui suit exactement
le modéle du neurone formel de la figure 3.10, ce dernier est donc un réseau de neurones
possédant un unique neurone, utilisé pour effectuer de la classification binaire. Ce dernier

utilise la fonction de Heaviside, ou la fonction échelon-unité®, afin de produire sa sortie.

X2 — W2 z output

activation

L -
‘A, function
/ -
X,
inputs weights

FIGURE 3.10 — Une représentation schématique du neurone formel de McCulloch-Pitts. Il
s’agit du modéle utilisé pour le perceptron.

Le perceptron est un systéme dit monocouche, il modélise une unique fonction. Le per-
ceptron multicouche, son évolution, représente la composition d'un ensemble de fonctions.
D’un point de vue plus mathématique, les différentes couches [1, ..., N| d’un réseau de
neurones représentent la composition d’un ensemble de fonctions [fy, ..., fy], écrite f o ...
o f1. Si 'ensemble des fonctions Y| étaient linéaires, alors leur composition serait égale-
ment une fonction linéaire. Cela signifie qu’il existerait une fonction linéaire g telle que g
= fy o ... o f;. En conséquence, il serait possible de modéliser un perceptron multicouche
a l’aide d’un perceptron monocouche, ’expressivité du modéle serait donc identique. Afin

d’augmenter cette derniére, des fonctions non-linéaires, monotones, non-constantes, bor-

6. on la nomme plus couramment, fonction step.
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nées et continues doivent étre utilisées au sein du réseau multicouche, ce qui leur confére
la capacité d’approximer n’importe quelle fonction continue selon le théoréme d’approxi-
mation universelle ( ) ( ). Ces fonctions sont appelées, dans les
réseaux de neurones, des fonctions d’activation et ont généralement une forme sigmoidale.

L’une des premiéres fonctions d’activation est la sigmoide :

1 er

T l4er lter

o(x) (3.17)

Les réseaux de neurones comme le perceptron font partie de la famille des feedforward
neural network (FFNN) ( : ; : ), ot 'information ne circule
que dans un sens unique : vers ’avant. Ils peuvent se représenter par des graphes orientés
acycliques. L’inconvénient des FFNN est dans leur fonction de décision intrinséquement
locale. En effet, si ’on traite des séquences comme illustré dans la section 3.3, ces réseaux
ne savent pas modéliser les dépendances qui peuvent exister au niveau de la séquence et
sont donc sujets a des erreurs d’annotation comme celles du tableau 3.4. Afin de modéliser
ces dépendances typiques des données séquentielles les récurrent neural networks (RNN)
( , : , ) ont été développés. Ces réseaux sont capables
de faire transiter I'information depuis des instants antérieurs vers des couches de méme
profondeur ou moins profondes (par exemple, & un instant ¢ la couche de profondeur p
du réseau utilise 'information calculée a l'instant ¢ — 1 dans la couche de profondeur p).
Ces réseaux ne peuvent pas étre représentés par un graphe acyclique. Une représentation
simple de la différence entre un réseau de neurones classique et un récurrent est donnée

dans la figure 3.11.

—
f——P

| output | | output |
4 A
(I) (0]

| hidden | | hidden | R
)
i |

| embedding | | embedding |
A )
i i

FIGURE 3.11 — A gauche, un réseau de neurones classique. A droite, un réseau de neurones
récurrent (Elman)

A Dapprentissage, les paramétres ¢ du réseau de neurones sont, comme décrit précé-
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T | T

| output | | output | | output |
4 4 4
O/\ O/\ CI)

| hidden | R [ hidden | R | hidden |
4 M
| | |

\ embedding \ \ embedding \ \ embedding \
4 4 4
E E E

FIGURE 3.12 — Un réseau d’Elman déroulé

demment pour les CRF, ajustés selon le maximum de vraisemblance :

10) = > _logp(y'la"; ) (3.18)

Ot z correspond & une observation (un token particulier dans une phrase, une phrase
entiére, etc. selon la tache) et y correspond a la sortie attendue. x et y sont représentés ici
de maniére mathématique. Si nous cherchons a annoter un mot unique, x sera un vecteur
(creux ou dense) et y sera un vecteur creux de type one-hot, ou la seule cellule active est
celle correspondant & I'indice de 1’étiquette de sortie. Quand I’ensemble de sortie C est
discret et que chaque token est considéré indépendamment, la sortie du réseau hy(x) est
un vecteur de taille |C| ot chaque élément est le score associé & un élément de C. Le score
he(z); d’'un élément & lindice i peut s’interpréter comme sa probabilité conditionnelle

p(i|z,0) en lui appliquant une normalisation exponentielle, appelée également softmaz :

T

chzl e*s

Ou z est ici un vecteur de réels de taille C. L’apprentissage du modéle se fait de

softmaz(x); = pour 1 <i<C (3.19)

maniére similaire aux CRF via une descente de gradient en minimisant une fonction
objectif, traditionnellement la cross-entropie régularisée avec une norme ¢2, qui se définit

de la facon suivante :

A
C = —cilog(y) + B |0|2 (3.20)

Ou A est un hyper-paramétre, ¢; est une représentation dite "one-hot" de I'étiquette
de référence. Cette représentation est I’équivalent d’un index dans un lexique : un vecteur

"one-hot" est un vecteur ou I’ensemble des valeurs est égale & 0, sauf a un unique indice,
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ou la valeur est de 1.

La mise-a-jour des poids du modéle s’effectue a l'aide de la rétropropagation des er-
reurs ( , : , : , ), qui consiste a évaluer la
différence entre la sortie fournie par le modéle et la sortie attendue, avant de propager
la différence a travers le réseau. Cet algorithme n’est pas directement applicable sur un
RNN en raison de sa nature récursive. Afin de mettre a jour les paramétres d’'un RNN,
une version adaptée de la rétropropagation a été créée : la rétropropagation a travers le
temps ( , ). Cet algorithme consiste a dérouler le RNN sur la séquence, comme
illustré dans la figure 3.12, le réseau devient alors comparable & un FFNN;, a la différence
que certaines informations seront également envoyées a I’élément suivant dans la séquence.
Un RNN a une structure comparable a une liste chainée : chaque élément ne connait que
son successeur direct, auquel il envoie sa sortie qui servira alors de contexte a ce dernier.
Le coté récurrent du réseau s’obtient alors naturellement, I'information étant propagée de
proche en proche, chaque élément de la séquence aura donc les contextes accumulés de
tous ses prédécesseurs. Il est alors possible d’appliquer la rétropropagation classique sur
le réseau déroulé.

Ils ont récemment été repopularisés dans le TAL, notamment depuis ’avénement du
deep learning ( , : , ) ot les réseaux de neurones ont de
nombreuses couches. Particuliérement, ils disposent de plusieurs couches utilisant des
fonctions d’activation, alors que les réseaux de neurones jusqu’alors n’en utilisaient qu’une.
Un autre intérét du deep learning est 'utilisation de représentations denses pour les tokens,

que nous détaillerons dans la prochaine section.

Représentation des données

Un réseau de neurones est avant tout un objet mathématique utilisant des tenseurs.
Les tenseurs sont des objets mathématiques permettant de généraliser les scalaires et les
vecteurs dans les espaces vectoriels. Un scalaire (un nombre réel) est un tenseur d’ordre
0, un vecteur un tenseur d’ordre 1, une matrice un tenseur d’ordre 2, etc. Pour pouvoir
utiliser un réseau de neurones dans le cadre du TAL, son entrée, dans notre cas les tokens,
doivent étre représentés en tenseurs afin qu'un réseau de neurones puisse les interpréter.

Soit V, le vocabulaire des tokens connu, dont la taille est notée |V|, on note V(w)
I'indice d’un token w dans V. La représentation la plus simple d'un token de V' pour un
réseau de neurones est sous la forme d’une représentation appelée one-hot. Il s’agit d’un

vecteur de taille |V/| ot 'ensemble des valeurs est égal a 0, sauf a 'indice V (w), ou cette
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valeur est de 1. Il s’agit de la représentation la plus directe d’un indice dans un ensemble
de taille fixe, on peut interpréter une représentation one-hot comme la représentation ma-
thématique qui servira a sélectionner un élément correspondant au token w d’indice V (w).
On appelle ces représentations des représentations creuses, dans le sens ol la majorité des

éléments d’un objet représentant un token est nulle.

A cette représentation creuse est opposée une représentation dense. Il s’agit d’un vec-
teur E, de taille |E|, ou la majorité des valeurs est non-nulle. Un intérét des représentations
denses est la dimensionnalité du vecteur, qui ne dépend plus de la taille du vocabulaire,
ce qui permet d’avoir des systémes plus légers et plus simples d’un point de vue compu-
tationnel. Un autre est qu’il s’agit d’une représentation dite distribuée, ot ’on suppose
que les différentes propriétés relatives a un token sont a différents endroits de la représen-
tation. Nous voyons ici I'intérét d’un point de vue de la compression des données que les
représentations denses peuvent avoir, en particulier quand |E| < |V|. Un autre avantage
des représentations denses est qu’il est possible de les comparer entre elles, a l'inverse
des représentations creuses. Il est notamment possible de calculer des mesures de simila-
rité entre deux représentations. L'une des mesures les plus utilisées dans le TAL est la

similarité cosinus, qui se définit pour deux vecteurs A et B comme suit :

A-B >y Aix B
A ABI /0, A7 x /2o, B

Ou - est le produit scalaire et || Al| représente la norme du vecteur A. La valeur de la

cosf = (3.21)

similarité cosinus est définie dans I'intervalle [—1, 1], ou -1 indiquera des vecteurs opposés,

1 des vecteurs colinéaires.

Dans le TAL, ces représentations ne peuvent pas étre directement déduites des tokens,
car cela impliquerait de pouvoir les analyser de maniére systématique, ce qui n’est pas
possible. Des représentations peuvent étre en revanche calculées sur un ensemble de tokens
connus, ici le vocabulaire V. Chaque token a alors une représentation dense lui étant
propre, cette derniére se calcule de maniére classique. Etant donné un token w et sa
représentation creuse V(w), le passage a une représentation dense F(w) se fait via une

multiplication matricielle :

E(w)=V(w)x E (3.22)

ou E est une matrice de paramétres dont les poids seront ajustés a 'apprentissage afin

de fournir une représentation des tokens adaptée a la tache. Ces représentations s’appellent
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des embeddings en anglais. Par la suite, nous emploierons « représentation » pour traduire
embedding. D’autres traductions ont été proposées, notamment « plongement ».

Ce type de représentation ne corrige donc pas (entiérement) le probléme des tokens in-
connus. Les représentations sont calculées en se basant sur des analyses distributionnelles.
[’intuition de ce type d’analyse est que « les tokens ayant des contextes similaires ont des
sens similaires. ». Cette approche a I’avantage de fournir des représentations dites distri-
butionnelles trés puissantes, particuliérement adaptées a ’analogie. Les représentations
des tokens utilisées dans le TAL sont donc distribuées et distributionnelles. Notamment,
des équivalences intéressantes ont été montrées, comme F(Paris) — FE(France) -+
E(Italy) ~ E(Rome), que l'on peut lire "Rome est a I'Italie ce que Paris est a la
France". Ces représentations souffrent cependant du méme probléme que les représenta-
tions creuses : un token inconnu n’aura pas de représentation. Le logiciel le plus utilisé
a I’heure actuelle permettant de calculer des représentations distributionnelles pour des

tokens est word2vec ( , D).

Préapprentissage de représentations

Apprendre des représentations denses des tokens permet d’améliorer grandement la
qualité des modeles de réseaux de neurones. Ces représentations se basent généralement
sur des analyses distributionnelles. Plus précisément, il est possible d’apprendre ces re-
présentations sur de grands volumes de textes a I'aide de modéles de langue. Dans cette
section, nous ne parlerons que des modéles de langues neuronaux car nous les appli-
querons dans le cadre de réseaux de neurones. Ce processus est généralement appelé le
pré-apprentissage de représentations.

Un modéle de langue est un modéle probabiliste modélisant la probabilité d’observer

une séquence de tokens dans une langue :

P(wy, ..., wy,) = P(w) X P(wa|wy) X ... X P(wy|wy, wa, ..., wp—_1) (3.23)

En appliquant I'hypothése de Markov, cette probabilité peut étre approximée en n’uti-
lisant qu’un contexte de taille n, le modéle de langue étant alors un modéle de Markov
d’ordre n — 1. Ces modeles sont appelés les modéles de langues n-gramme. Un modéle
de langue parmi les plus simples modélise la probabilité du token courant étant donné le
token précédent ( , ). L’espace de sortie d’'un modéle de langue est donc le
vocabulaire V' tel que défini dans la section 3.3.4. Les modéles de langue peuvent étre par-

ticuliérement coiiteux a entrainer, 'apprentissage de représentations distributionnelles a
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I’aide de réseaux de neurones se montrant souvent plus efficaces. L'un des logiciels les plus
utilisés pour calculer ce type de représentations est word2vec ( , D),
dont nous détaillerons les principaux aspects dans la suite de la section.
word2vec définit deux modéles afin de calculer des représentations distributionnelles
de mots, I'un appelé continous bag of words” et 'autre appelé skip-gram® ( ,
). Le second étant la variante la plus utilisée et souvent celle donnant les meilleurs
résultats, nous ne détaillerons qu’elle ici. L’idée de ce modéle est de prédire les tokens
voisins du token courant dans une fenétre de taille fixe donnée & ’avance, c. Si nous
avons le token w; a un indice t dans la séquence, I'idée est de prédire les différents tokens
{Wi— ey Wy i1y ooy W1, Wit 1, ooy Wep e} Une représentation graphique du modéle skip-gram
est donnée dans la figure 3.13. Cette modélisation est intéressante car la représentation
d’un token est calculée afin de prédire au mieux les tokens aux alentours. Il est générale-
ment reconnu que le modéle skip-gram se comporte mieux sur les tokens peu fréquents que
le modéle CBOW, car les erreurs sur I’ensemble des tokens du contexte est rétropropagée
sur le token courant.

Input projection  output

w(t-2)

w(t-1)

w(t)

w(t+1)

w(t+2)

FIGURE 3.13 — 'architecture du modéle skip-gram. Le but du modeéle est d’apprendre des
représentations des tokens capables de prédire efficacement les tokens voisins.

Plus formellement, étant donné un corpus constitué d’une séquence de tokens W =
{wy,ws, ...,wr} et leurs contextes correspondants C' = {cy, g, ..., cr} 'objectif du skip-
gram est d’obtenir les meilleurs paramétres du modéle 6 afin de maximiser la probabilité

du corpus :

argmax H p(ci|w;; 0) (3.24)

1<i<T

7. traduisible par "sac de mots continu"
8. traduisible par "saute-gramme"
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Il est & noter que le but ici est plus d’avoir une représentation efficace de chaque
token, capable de rapprocher et distinguer les différents tokens, plutét que de maximiser
directement la probabilité du corpus. La fonction de décision du skip-gram est le softmax

(équation 3.19) :

eve; Vw;

(3.25)

Vel *Cuy

p(ciwi; 0) = 5

cec €

Ou "." est le produit scalaire, v,,, v,, et v» € R? des représentations denses de dimen-

sion d pour ¢;, w; et ¢’. La fonction objectif s’écrit alors :

argmax c;ilw;; 0
gn [T »leilw:0)

1<i<T
eve; Vw;
= argmax H < selon 3.25
0 Siep 2ucec €
RIS (3.26)

= arggnax 10g | | W
1<i<T cdeC

= arggnax Z <log(evci-vwi) —log Z evc,-cwi>

1<<T cdeC

Lorsque la taille du vocabulaire est grande (> 1000000 par exemple), 'utilisation de
softmaz est particuliérement cotiteuse car il faut sommer sur I’ensemble des contextes a
chaque token du texte. Une proposition pour réduire le cotit de ’apprentissage tout en
gardant une approximation proche de 1'objectif initial est le negative sampling (échan-
tillonnage négatif) ( , ). L’idée de cette approche est que, si le corpus
est suffisamment grand, il n’est pas nécessaire d’observer ’ensemble des contextes du
corpus. Pour chaque token, un échantillon de petite taille peut étre généré de maniére
aléatoire. En assumant que cet échantillon soit systématiquement négatif, nous pouvons
obtenir une bonne estimation de # maintenant ses capacités de rapprochement et distinc-

tion de tokens, a condition que le corpus soit assez large.

Nous pouvons alors construire un objectif plus simple d’un point de vue computation-
nel. Pour cela, nous définissons d’abord D = {(w;,¢;)|w; € W,¢; € C, et 1 < i < T},
I’ensemble des tokens associés a leur contexte, p(D = 1|w, c; @), la probabilité qu'un to-
ken w soit observé dans un contexte ¢ selon le modéle. p(D = 1|w,c;0) peut se définir

également par le softmaz, donnant alors 'objectif :

74



argmaxlog H p(D = 1|c,w; )
(w,c)eD
1
= argmaxlog Il = (3.27)

(w,c)eD

= argmax Z log
0 (w,c)eD

1
1+ e7vetw

Cette fonction objectif est triviale car le classifieur n’est alimenté que d’exemples
positifs, il est possible d’ajuster 6 de sorte que p(D = 1|w,c;0) = 1 pour chaque paire
(w,c) € D. Afin d’éviter ce phénoméne, une solution simple est de présenter au classifieur
des exemples négatifs. De maniére analogue & D, nous pouvons alors générer un ensemble
D’ d’exemples négatifs oti les contextes sont tirés aléatoirement. Nous pouvons alors définir
p(D =0|w,c;0) =1—p(D = 1|w, c; 0) la probabilité que (w,c) ne soit pas observé dans

les données. L’objectif devient alors :

argmax D = 1|c,w;0 D = 0l|c,w; 0
g II p(D=1lc,w;0) [[ p(D=0lc,w;0)

(w,c)eD (w,c)eD’
1 ‘
= argmax HD + p——— HD, (]_ — m) selon 3.27
) , (.)€ ) (3.28)
= log ———M— log ————
argIgnaX Z Og 1 + e*’Uc/Uw _'_ Z Og 1 + evc-vw

(w,c)eD (w,c)eD’

= argmax Z log(o(ve.vy)) Z log(o(—ve.vy)) selon 3.17
0 (w,c)eD (w,c)eD’

L’idée ici est qu’apprendre a distinguer des tokens positifs de tokens négatifs, méme
générés aléatoirement, permet d’obtenir de bonnes représentations pour les tokens. La
fonction de génération aléatoire de contextes négatifs influe grandement sur les résultats.
( , ) utilise simplement la probabilité d’un token & la puissance 3/4,

0.75

count(c) A . . ) s, . R .
——=—= , méme si ce choix n’est pas motivé par une raison autre que 1’observation

donc T

empirique de meilleurs résultats. Des exemples de tokens avec leurs plus proches voisins
selon des représentations préapprises (avec un autre outil que word2vec) sont donnés dans
le tableau 3.10. word2vec permet d’obtenir des représentations similaires. Ces représenta-
tions, comme dit dans la section 3.3.4, ont des propriétés analogiques intéressantes. Il a
été montré notamment que E(Paris) — E(France) + E(ltaly) ~ E(Rome), que I'on
peut lire "Rome est a I'Italie ce que Paris est a la France". Une autre équivalence était
E(roi) — E(homme) + E(femme) ~ E(reine).

Ces représentations précalculées sur de larges quantités de textes ont de nombreux

avantages. Le premier est le caractére couvrant de ces représentations, le vocabulaire d’un
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FRANCE JESUS XBOX REDDISH SCRATCHED MEGABITS
454 1973 6909 11724 29869 87025
AUSTRIA GOD AMIGA GREENISH NAILED OCTETS
BELGIUM SATI PLAYSTATION BLUISH SMASHED MB/S
GERMANY CHRIST MSX PINKISH PUNCHED BIT/S
ITALY SATAN IPOD PURPLISH POPPED BAUD
GREECE KALI SEGA BROWNISH CRIMPED CARATS
SWEDEN INDRA PSNUMBER GREYISH SCRAPED KBIT/S
NORWAY VISHNU HD GRAYISH SCREWED MEGAHERTZ
EUROPE ANANDA DREAMCAST WHITISH SECTIONED MEGAPIXELS
HUNGARY PARVATI GEFORCE SILVERY SLASHED GBIT/S
SWITZERLAND GRACE CAPCOM YELLOWISH RIPPED AMPERES

TABLE 3.10 - 6 tokens avec leurs 10 plus proches voisins selon des représentations apprises
sur le vocabulaire des 100000 tokens les plus fréquents du Wall Street Journal. Tableau
repris de ( )

long texte est en effet beaucoup plus fourni que celui d’un corpus annoté, ces représen-
tations auront donc une meilleure qualité sur les tokens inconnus. Elles ont également
I’avantage d’étre réutilisables pour une grande variété de taches, ces représentations por-
tant des informations distributionnelles intéressantes. Un autre effet de cette propriété
est que le processus d’apprentissage se retrouve accéléré, les représentations précalcu-
lées étant bien plus proches de 'optimal que des représentations qui seraient initialisées
aléatoirement.

Maintenant que nous avons décrit comment les tokens étaient représentés pour étre
utilisés dans un réseau de neurones adapté aux taches de TAL. Nous présenterons dans la
section suivante I’'un des premiers réseaux de neurones a utiliser des représentations denses,

a savoir le réseau de neurones a convolution tel que présenté par

(2008).

Les réseaux de neurones a convolution (CNN)

Les CNN sont des réseaux de neurones dont le principe est d’observer localement
I’espace d’entrée afin de déterminer la sortie a une position donnée. Dans le traitement
de I'image, cela revient a en observer une zone plutét qu’un pixel. Pour le traitement
d’une séquence, cela équivaut a utiliser une fenétre coulissante observant I’élément courant
ainsi que son contexte immédiat jusqu’a une distance donnée. Typiquement, cette fenétre
considére que le token courant se situe au milieu, auquel cas le calcul d’'une telle couche

se fait de la facon suivante :

enn(a); = Wenn X (@21 @i Ty i) pour 14 [1/2] <i < (s—[(1—1)/2]) (3.29)
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O les crochets [ | représentent I'opération de concaténation, [z] est I’arrondi a ’entier
supérieur, | x| l'arrondi a 'entier inférieur, W, est la matrice de paramétres du CNN
ajustée a I’apprentissage et | la taille de la fenétre coulissante et s la taille de la séquence.
Ces opérations sont exemplifiées sur la figure 3.14.

Sur 'exemple illustré par la figure 3.14, la couche de convolution peut se voir comme
une fenétre coulissante de taille 3, observant le token courant ainsi que son contexte
gauche et droit a une distance de 1, le détail d’une telle convolution est représenté avec
la figure 3.14. Un CNN permet de fournir une représentation dense d’un token dans le
contexte local dans lequel il apparait. Cette information est plus intéressante que la simple

concaténation des différents tokens.

s Ea
| *
T 1]4|7 ;1 n
n 2 L]
l 3 1*n
u —
nhI 1 Ny
-
nhu
H

FIGURE 3.14 — détail des opérations effectuées pour une convolution temporelle. U est la
séquence en entrée, W est la matrice de paramétres et H est la séquence en sortie. n est
la taille des représentations, s la taille de la séquence, [ la taille de la fenétre, ny, la taille
de la couche cachée. Pour chaque fenétre de taille [, les [ vecteurs de U sont concaténés et
multipliés a la matrice de paramétres W pour donner un élément de la séquence de sortie
H. Nous pouvons voir que le nombre d’éléments de H est inférieur a celui de l’entrée.
Cette réduction de dimensionnalité impose d’utiliser du padding afin de conserver une
taille cohérente par rapport au nombre de tokens de U.

( ) proposent une approche afin d’utiliser les CNN dans le
domaine du TAL, pour des taches d’étiquetage de séquences et de classification de phrases,
dont le principe général est illustré dans la figure 3.15. Cette méthode a été utilisée sur
de nombreuses taches o elle était proche de 1’état-de-l'art voire état-de-1’art.

Un CNN étant un FFNN, il souffre donc des inconvénients de ces derniers. Pour
I’annotation de séquences, les réseaux de neurones récurrents sont privilégiés, en particulier

les LSTM, que nous détaillerons dans la section suivante.
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Input Sentence nwords, K features
feature 1 (text) the cat sat on the mat

feature 2 51(1) s1(2) s1(3) s1(4) 1(5) s1(6)
feature K sK(1) sK(2) sK(3) sK(4) sK(5) sK(6)
Lookup Tables (d1+d2+...dK)*n

e

Convolution Layer Y ¢ A4 ¢

#hidden units * (n-2)

Max Over Time l
#hidden units | ——

C Optional Classical NN Layer(s)

(Softmax [ N

FIGURE 3.15 — un réseau de neurones a convolution de Collobert and Weston (2008)

Les réseaux Long Short-Term Memory (LSTM)

Récemment, le domaine du TAL a vu un essor des réseaux de neurones récurrents. Ces
derniers ont été créés pour traiter des séquences de données selon un principe simple :
pour chaque élément d’une séquence, sa représentation est injectée dans 1’élément suivant
de la séquence, permettant ainsi, de proche en proche, d’incorporer le contexte a un
instant donné. Le réseau récurrent le plus simple est le réseau d’Elman (Elman, 1990),
ou la couche cachée d’'un réseau communique avec elle-méme, a I'instar des noeuds dans
une liste chainée. Cependant, ces derniers n’arrivaient pas a modéliser des dépendances

longue distance et leur apprentissage était trés couteux (Bengio et al., 1994).

La couche cachée Long Short-Term Memory (Hochreiter and Schmidhuber, 1997), ap-
pelée par la suite LSTM, s’est distinguée par sa capacité a capturer des dépendances de
longue portée, palliant deux problémes liés a la propagation a travers le temps lors de
I’entrainement d’un RNN classique. Ces deux problémes analogues sont I’extinction et
I'explosion du gradient (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Ces deux phénoménes sur-
viennent lors de I'actualisation des poids par rétropropagation. On parle d’extinction du
gradient lorsque les valeurs du gradient tendent exponentiellement vers 0, la mise a jour
des poids dans le réseau étant alors trés faible. Le RNN a en conséquence du mal & sor-
tir d’'une configuration locale, le colt en temps de son apprentissage devient prohibitif.
L’explosion du gradient est un phénoméne analogue dans lequel les valeurs croissent de

facon exponentielle. Cela provoque un phénoméne d’oscillation des poids, qui prennent
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des valeurs extrémes d’une mise a jour a l'autre. Cela rend trés complexe la convergence
vers un extremum local, I'oscillation des valeurs étant trop importante pour converger.
LSTM est un type particulier de couche cachée dans un réseau d’Elman. La figure 3.16
illustre le fonctionnement d’une cellule d’'une couche cachée LSTM, elle est 1’équivalent

du "R" dans la figure 3.11.

AN P4 Ny

Input Gate Output Gate

o Forget Gate

FIGURE 3.16 — une cellule dans un LSTM. Illustration reprise de ( )

Le principe d’un LSTM réside dans le fait que le réseau dispose d’une mémoire et va
de lui-méme apprendre & ne conserver que les valeurs intéressantes via un mécanisme de
portes illustré dans la figure 3.16 qui permet de compenser les deux problémes du gradient
en donnant au réseau une forme de stabilité. L’état courant est représenté par la cellule
c[t]. Un LSTM dispose de trois portes : la porte d’entrée (i[t]), d’oubli (f[t]) et de sortie
(o[t]). La porte d’entrée permet de récupérer les informations pertinentes a conserver en
mémoire dans 1’état courant, celle d’oubli permet d’en retirer des informations qui ne sont
plus pertinentes. Une fois modifié, I’état courant est combiné avec la porte de sortie pour
créer la couche cachée qui servira d’entrée a la cellule suivante dans le réseau, dont les

formules respectives sont données dans les équations 3.30.

ft :O'<Wf X ht,1 +Uf X [t_'_bf)
Z.t :CT(VVZ X ht—1+Ui X -[t+bl)
ét = ta/n/h(Wc X ht—l + Uc X Tt + bc)
(3.30)
= fiOc 1+ O
Oy :O'<WO X ht,1 —|—UO X [t+bo)
ht = Ot @ O'(Ct)

Les LSTM sont des variantes de réseaux d’Elman dont le principe peut se résumer
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a un raffinement de la couche cachée. Cette piste est particuliérement explorée dans le
TAL, ou des variantes de la LSTM sont proposées ( , ; , ;

), la plus connue étant la Gated Recurrent Unit, ou GRU ( , ). Ce réseau
peut se voir comme une simplification de la LSTM, ou les portes d’entrée et d’oubli sont
fusionnées en une porte de mise-a-jour, ainsi que la cellule et la couche cachée précédente.
Ces réseaux ont montré des performances similaires aux LSTM tout en étant plus simples
d’un point de vue computationnel, ce qui les rend plus intéressants. Une autre piste de
recherche dans le domaine des réseaux récurrents consiste a non pas raffiner mais étendre

les réseaux de Elman. Dans la prochaine section, nous détaillerons ces réseaux.

Les Label-Dependencies aware Recurrent Neural Networks (LD-RNN)

Comme nous I’avons vu précédemment, les réseaux récurrents les plus couramment
utilisés sont des variantes du réseau d’Elman. Il existe cependant d’autres types de réseaux
récurrents pouvant étre utilisés dans le TAL. Le premier est le réseau de ( ). Ce
réseau est une extension du réseau de Elman. La ot un réseau d’Elman a une connexion
récurrente sur la couche cachée uniquement, la connexion récurrente d’un réseau de Jordan
relie la couche de sortie a la couche cachée. L’utilisation de ce type de réseaux dans le
cadre du TAL est plus justifiée car il permet de capturer des dépendances au niveaux des
annotations.

Dans cette section, nous verrons principalement une variante de RNN récente : les
LD-RNN ( , : , ), une extension des réseaux
d’Elman et Jordan. Les LD-RNN étendent le principe des réseaux d’Elman en reliant la
couche de sortie directement a la couche d’embedding du réseau. Ainsi, le réseau peut tirer
au mieux parti des informations fournies par les étiquettes précédemment prédites, ces
derniéres passant par ’entiéreté du réseau. Les différences entre un réseau d’Elman, de
Jordan et un LD-RNN sont données dans la figure 3.17. Dans cette figure, w représente
les tokens, y les étiquettes, et E, H, O et R sont les paramétres du modéle.

Comme nous l'avons vu précédemment, I'une des grandes forces des réseaux de neu-
rones pour le TAL est leur utilisation de représentations. L’intérét des LD-RNN est de
renvoyer l'information de la couche de sortie a la couche embedding (de représentation).
Ainsi, il devient possible d’utiliser des représentations vectorielles pour les étiquettes,
comme cela est également fait pour les tokens. Nous pouvons alors capturer le méme type
d’informations distributionnelles que pour les tokens. En effet, le calcul des étiquettes de

sortie se fait a 'aide d’un softmax décrit dans I’équation 3.19. Nous pouvons transfor-
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FIGURE 3.17 — Schéma général des principaux RNN. A gauche, un réseau d’Elmann. Au
centre, un réseau de Jordan. A droite, un LD-RNN. Image tirée de ( ).

mer ce softmazr en représentation creuse dont la taille est le nombre d’étiquettes. Dans
ce vecteur, toutes les valeurs sont égales & 0, sauf celle & I'indice de I’étiquette ayant
la plus grande probabilité, qui aura alors une valeur de 1. Nous pouvons alors, de ma-
niére équivalente aux tokens, utiliser cette représentation creuse en tant qu’indice pour
chercher dans une table de correspondances une représentation dense de l'étiquette. Il
devient alors possible d’adapter la représentation des étiquettes afin de mieux s’adapter a
la tache cible par rétro-propagation. Utiliser des représentations denses d’étiquettes avait
déja été proposé par ( ), qui utilisaient des représentations préap-
prises dans le cadre de I'analyse syntaxique en dépendances. LLes LD-RNN vont plus loin
dans le sens ou ils prennent en compte un contexte étendu d’étiquettes qui, grace a la
rétro-propagation, permet d’apprendre les dépendances qui lient les étiquettes ainsi que

d’extraire des features internes des étiquettes, en plus de celles des tokens.

Par souci de simplicité, nous notons E,, la matrice des représentations des tokens, et

E; celle des représentations des étiquettes.

Le LD-RNN utilise, a I'instar d’'un CNN présenté précédemment, des fenétres de tokens
pour avoir plus de contexte au moment de la prédiction. Ces fenétres sont des contextes
gauches et droits d’une taille fixée définie a ’avance wd. Nous notons W; le contexte au

niveau des tokens du réseau qui est calculé comme suit :

Wi = [Eyp(Wi—wa) - Eu(wy) ... Ey(Wiraw)] (3.31)
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Ou les crochets [ | représentent I'opération de concaténation et w; I'indice dans le
vocabulaire du token a la position t de la séquence.
L; est quant a lui le contexte au niveau des étiquettes du réseau et sa définition la

plus simple, qui ne tient compte que de I’étiquette précédente, est donc :

Ly = E(yi—1) (3.32)

O y; est I'indice de I’étiquette la plus probable a I'instant t. Ainsi, le réseau prend en
compte, a chaque instant t, I'étiquette prédite a I'instant précédent. Cette définition se
généralise alors naturellement pour prendre en compte un nombre fixé et donné & ’avance

c d’étiquettes de contexte, de la facon suivante :

Ly = [E(yi-c) - Ei(yi-1)] (3.33)

Cette taille de contexte arbitraire permet d’obtenir des modéles plus informatifs que les
CRF, qui ne prennent en compte qu'une seule étiquette de contexte (en plus de I'étiquette
courante). Il n’est cependant pas garanti que cette accumulation des étiquettes de contexte
soit plus puissante que celle des CRF, le calcul de I'étiquette courante se faisant de fagon
locale pour I'étiquette courante dans le LD-RNN, alors que pour le CRF ce calcul est
global sur I’ensemble de la séquence.

Les contextes W; et L; sont calculés de maniére séparée et passent chacun dans une
couche cachée leur étant propre, H,, et H; respectivement pour les tokens et les étiquettes,
afin de donner une représentation interne qui sera utilisée dans le réseau. Ces deux repré-
sentations sont alors concaténées en une nouvelle qui est passée dans une seconde couche

cachée globale, H, son calcul étant alors :

Hy = §([(Hy x Wy) (Hy x L)) (3.34)

Ou ¢ est une fonction d’activation. Un schéma du calcul de H; est donné dans la figure
3.18.

Ces réseaux permettent de corriger certains problémes présents dans des réseaux de
neurones comme les LSTM, tout en restant computationnellement plus simples. Ces ré-
seaux étant arrivés tardivement dans la thése, nous n’avons pas pu les tester sur les corpus
présentés dans la section 2. Cependant, ils sont parvenus & obtenir des performances état-
de-I'art sur les corpus ATIS et MEDIA dans le domaine de la compréhension de la parole

( ; ; , ), obtenant de meilleurs résultats que
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FIGURE 3.18 — une représentation graphique du calcul de la couche cachée d’un LD-RNN.
Schéma tiré de ( ).

les CRFs et les autres réseaux récurrents comme LSTM et GRU.

Chaque type de réseau de neurones offre des avantages et des inconvénients qui lui
sont propres. Certains réseaux s’inspirent également d’autres technologies et intégrent des
couches répliquant leur fonctionnement. Dans la prochaine section, nous détaillerons ces

systémes de réseaux de neurones combinés.

Les systémes combinés

Dans cette section, nous présentons le systéme combiné appelé Bi-LSTM-CRF tel que
présenté par ( ). 1l s’agit d’une variante enrichie de I'approche définie
par ( ), ot la sortie d'un LSTM est donnée & un CRF afin que ce der-
nier prédise la séquence. L’intérét de I'ajout d’'un CRF est que ce dernier, contrairement
au LSTM, intégre des contraintes structurelles sur I'espace de sortie, un LSTM prédi-
sant "indépendamment" une sortie pour chaque élément de la séquence, dont une vision
d’ensemble est disponible dans la figure 3.19. L’intérét du réseau de ( )
réside dans les ajouts qu’il fait & ce modéle : notamment une couche de sélection (dropout)
ainsi qu’une représentation du token calculée au niveau des caractéres. Cette représen-
tation est faite via un LSTM bidirectionnel, cela permet de capturer des informations
morphologiques en termes de préfixes et suffixes du token. La représentation finale d’un
token est donc la concaténation des trois représentations suivantes : celle de sa forme de
surface, celle de ses préfixes et celle de ses suffixes comme illustré sur la figure 3.19. Cela
est comparable & ajouter une analyse morphologique & chaque token.

D’autres combinaisons incluent le LSTM-CNN ( , ) et le LSTM-
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FIGURE 3.19 — A gauche : le réseau Bi-LSTM-CRF pour une phrase. A droite : Le réseau

Bi-LSTM pour un token. Schémas repris de ( ).

CNN-CRF ( , ). L'efficacité de ce type de réseaux n’est plus & démontrer
( , : , ), une de leurs grandes forces étant leur capacité
de généralisation ( , ), leur permettant d’obtenir de trés bons scores

sur les entités inconnues. Dans cette partie, nous souhaitons effectuer une comparaison
entre les différents CRF proposés ici et le réseau Bi-LSTM-CRF afin d’en mesurer les

capacités respectives de généralisation.

3.4 Comparaison sur le French Treebank

Dans le cadre de cette expérience, nous comparons quatre systémes, deux a base de
regles et deux a base d’apprentissage automatique. Pour les systémes a base de régles nous
avons testé la TM360 et ESSEX, ces derniers ayant quelques différences de définition et
périmétre quant aux entités nommées. La plus importante est que ces deux systémes
ne font pas la distinction entre organisations et entreprises, ce qui nous a conduits a
fusionner ces deux types dans le corpus pour effectuer ce comparatif. Nous les compare-
rons avec SEM ( : ), ainsi qu’a un Bi-LSTM-CRF. SEM utilise des
lexiques issus de Wikipedia ainsi que des listes de tokens déclencheurs pour les entités
principales. Ces lexiques ont servi a générer des traits semblables & ceux proposés par

( ). Ces traits sont générés en deux étapes : 1. les lexiques sont
appliqués 2. si le token n’est reconnu par aucun lexique, son POS est utilisé. Nous avons
également utilisé ce trait en complément des tokens dans le Bi-LSTM-CRF. Ces traits
sont discutés en détail dans le chapitre 4.

Les types renvoyés par les différents outils ne correspondent pas totalement aux types
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attendus par le FTB. Par exemple, pour la TM360, les indices boursiers sont annotés en
tant que Company, alors que ces derniers ne le sont pas dans le FTB. Elle donne également
des types hiérarchisés de lieux, le type racine /Entity/Location de la TM360 correspond
globalement au type Location du FTB. ESSEX a un type places, qui correspond majori-
tairement au type Location du FTB, mais est plus couvrant : en effet, ce dernier retrouve
également des entités géologiques comme des riviéres ou des montagnes. Le type people
fourni par ESSEX correspond au type Person du FTB.

Pour fournir des évaluations dans le méme cadre, nous avons utilisé un outil de Luxid
afin d’effectuer les mesures de qualité : I’Annotation Workbench (AWB). Cet outil permet
de fournir des chiffres de précision, rappel et f-mesure selon deux variantes : une stricte
(communément utilisée dans les articles) et une tolérante (qui ignore les erreurs de fron-

tieres). Le tableau 3.11 montre les résultats en termes de qualité stricte, tandis que le

tableau 3.12 donne les résultats obtenus avec les mesures tolérantes.

entité location organization person
systéme | TM360 ESSEX SEM NN | TM360 ESSEX SEM NN | TM360 ESSEX SEM NN
précision 69.1 85.5 93.9 93.8 79.3 85.7 89.1 87.9 19.5 88.3 88.2 87
rappel 79.7 86.7 90.7  90.1 43.6 46.5 79.6  82.4 19.6 91.3 90.3 913
f-mesure 74 86.1 92.2 91.9 56.3 60.3 84.1 85.0 19.6 89.7 89.2 89.1

TABLE 3.11 — les chiffres de qualité stricte des différents systémes sur le corpus de test du
FTB. Bi-LSTM-CRF est appelé ici "NN" par souci de place.

entité location organization person
systéme | TM360 ESSEX SEM NN | TM360 ESSEX SEM NN | TM360 ESSEX SEM NN
précision 71.1 90.2 95 95.3 86.5 90.3 92.3 919 89.8 90.6 91.9 89.4
rappel 81.9 91.5 91.8 91.5 47.5 49 82.4  86.2 90.2 93.7 94.2  93.7
f-mesure 76.1 90.9 93.3 934 61.4 63.5 87.1 89 90 92.1 93.4 915

TABLE 3.12 — les chiffres de qualité tolérante des différents systémes sur le corpus de test
du FTB. Bi-LSTM-CRF est appelé ici "NN" par souci de place.

Comme le montrent les tableaux 3.11 et 3.12, les systémes a base d’apprentissage ont
globalement la meilleure qualité sur le F'TB, a ’exception des personnes pour lesquelles
ESSEX est le meilleur en qualité stricte. Nous remarquons en comparant les qualités
strictes et tolérantes pour la TM360 sur les personnes que la faible qualité en évaluation
stricte est surtout due a des erreurs de frontiéres que ’on peut attribuer aux titres de
civilité, non annotés dans le FTB.

Le Bi-LSTM-CRF a globalement la meilleure qualité, suivi du CRF, qui est le meilleur
systéme sur les lieux. D’un point de vue général, le réseau de neurones est le meilleur
systéme sur les entités inconnues, comme indiqué sur le tableau 3.13. Ces résultats vont
), qui ont mené des tests

dans le sens des résultats décrits par (

de comparaison extensifs sur les CRF et les réseaux de neurones. Comme nous le verrons
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dans I’analyse des erreurs, cette amélioration du rappel est sans doute due a une meilleure
utilisation du contexte que le CRF, ce qui cause également un peu plus de bruit, expliquant

en partie la plus faible précision.

systéme connues inconnues global

P R F P R F P R F
SEM 96.83 95.46 96.14 | 72.46 62.53 67.13 | 87.89 82.34 85.02
Bi-LSTM-CRF | 95.98 94.89 95.44 | 73.09 67.45 70.16 | 87.23 83.96 85.57

TABLE 3.13 — comparaison entre CRF et Bi-LSTM-CRF sur les entités connues et incon-
nues de F'TB.

3.4.1 Analyse des erreurs

Les systéemes a base de régles ont des extractions plutot similaires, et partagent la
méme erreur principale sur le FTB : un fort silence sur les organisations, dont le rappel
atteint a peine les 50%. La seconde erreur que les systémes a base de régles partagent sur
ce corpus est relatif & la structuration des organisations dont le nom contient un pays.
C’est par exemple le cas du « Crédit Foncier de France », ot les systémes a base de régles
annotent « Crédit Foncier » en tant qu’organisation et « France » en tant que pays. Le
reste des erreurs est principalement da a des différences de périmétre en termes d’entités
nommeées. Par exemple, certains pays comme I'URSS n’existent plus a I'heure actuelle,
mais cela était encore le cas & ’époque de certains articles, ot ils sont encore annotés, ce
qui cause des erreurs de silence pour les systémes & base de régles. Les chaines télévisées
ne sont pas nécessairement annotées. Ces systémes reconnaissent également les indices
boursiers, qui ne sont pas annotés dans le FTB, ce qui cause une augmentation de leur
bruit.

Le CRF a, quant a lui, tendance a commettre des erreurs sur les entités inconnues,
ainsi que sur les ambigiiités entre lieux et organisations, comme les pays et les villes. Une
source de bruit pour le CRF est les abréviations tout en majuscules, confondues avec des
formes courtes d’entités. Une source d’erreur de frontiéres est sur les variantes d’entités
qui comprennent, ou non, un déterminant, comme c’est le cas pour « Le Monde », qui
est annoté comme une entité, alors que « le Monde » n’aura que « Monde » d’annoté.
Certains tokens déclencheurs peuvent parfois étre source d’erreur, comme « saint », utilisé
pour les personnes, ce qui cause I'extraction « Saint Louis » comme personne a la place
de lieu.

Bi-LSTM-CRF a également des erreurs qui lui sont propres. En ce qui concerne les

personnes, les erreurs ont tendance a étre contextuelles. Par exemple, Bi-LSTM-CRF n’a

86



pas su distinguer « Maurice » de « I'lle Maurice », ce qui a engendré par la suite des
erreurs contextuelles comme par exemple « I'Ile Maurice et Tamatave », ot Bi-LSTM-
CRF a bien identifié que Tamatave était une entité, mais ou 'erreur de typage s’est
propagée, « Tamatave » étant alors identifié comme une personne également. Bi-LSTM-
CRF a également eu du mal & annoter certains tokens étrangers, ce qui a donné lieu
a des erreurs ou il y avait alors une ambigiiité entre une personne et une organisation.
Dans l'exemple « [...| réservées aux médecins comme Canal Santé ou aux informaticiens
comme Computer Channel », les entités « Canal Santé » et « Computer Channel » ont
été annotées comme étant des personnes et non des organisations. Cette utilisation du
contexte a également permis la bonne désambiguisation de certaines entités : par exemple
« le groupe Berlusconi », ou « Berlusconi » est annoté dans le FTB comme étant une
personne, a été annoté ici comme étant une organisation. D'un point de vue général,
Bi-LSTM-CRF est, par rapport au CRF, un systéme plus couvrant mais également plus
bruyant.

3.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons vu les différentes méthodes de base permettant d’effec-
tuer la reconnaissance d’entités nommeées dans sa définition la plus simple. Les méthodes
présentées ne sont pas nécessairement adaptées a des taches o une analyse morphologique
profonde et/ou syntaxique est requise, comme pour les corpus Genia ou CHEMDNER.
Ces méthodes ne sont également pas nécessairement adaptées a la reconnaissance d’entités
nommeées structurées, comme pour la campagne d’évaluation Quaero. Dans les prochains
chapitres, nous aborderons principalement la thématique de la structuration dans les en-
tités nommeées, cette derniére se déclinant en deux parties principales : une structuration
morphologique et une structuration syntaxique. Les enjeux de la premiére sont d’analyser
la structure de la forme fléchie d’une entité, a ce titre une entité chimique complexe se
décrit comme I’ensemble des éléments chimiques simples qui la constituent, ainsi que la
recherche de contextes déclencheurs d’une entité. Ceux de la deuxiéme consistent & re-
trouver la structure interne d’une entité, c’est-a-dire retrouver les différents éléments qui
la constituent, comme une personne est constituée d’'un prénom et d’un nom. Dans le

chapitre suivant, nous étudierons la morphologie des entités nommées.
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Chapitre 4

Structuration "morphologique" des

entités nommeées
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Les entités nommeées disposent souvent d’éléments discriminants permettant leur iden-

tification dans un contexte local. Nous pouvons distinguer deux types d’éléments. Les
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premiers sont des éléments constitutifs de cette entité et ne peuvent pas lui étre reti-
rés : par exemple, une molécule comme "NH4CI" contient pour éléments constitutifs les
trois atomes "N", "H" et "CI". Un autre exemple serait, dans le domaine biomédical,
"NF-kappaB", dont les différentes sous-chaines intéressantes sont "NF", "kappa" et "B".
Nous appellerons par la suite ces éléments des affizes caractéristiques d’une entité nom-
mée. Le second type d’éléments sont des éléments contextuels forts, ces éléments peuvent
faire partie ou non de ’entité et ne sont pas toujours présents. Ces éléments contextuels
forts seront appelés des tokens déclencheurs. Nous pouvons citer par exemple les titres de
civilité pour les personnes, les différents types d’organisations (organisation, université,
fedération, etc.) ou les différents types de sociétés (société anonyme, a responsabilité li-
mitée, etc.). L’identification de ces éléments est particuliérement importante, autant pour
des systéemes a base de régles que pour des systémes a base d’apprentissage automatique.
De maniére générale, ces systémes intégrent de grands lexiques constitués a l'aide de res-
sources déja existantes ou de connaissances humaines (ot un expert du domaine est alors
recommandé). Malheureusement, ces ressources ne sont pas toujours disponibles, que cela

soit par leur acces restreint ou leur inexistence pure et simple.

Nous appellerons par la suite (et par abus de langage) ces éléments la morphologie
d’une entité nommée, qui sera le sujet d’étude de ce chapitre. Ces tokens étant des sous-
éléments communs a de nombreuses entités, nous avons créé un algorithme, se basant
sur la recherche des sous-chaines communes, afin de constituer des lexiques d’éléments
constitutifs des entités nommeées. Nous montrerons comment nous 1’avons utilisé pour
extraire autant les éléments constitutifs que les contextes forts. Nous nous concentrerons
sur trois taches principales : la reconnaissance d’entités nommeées chimiques, la reconnais-
sance d’adresses et nous établirons un systéme état-de-1’art pour les entités nommeées du

francais.

Les travaux visant a décrire les contextes dans lesquels une entité apparait ont tendance
a se baser sur la syntaxe ( , ) ou sur une liste de tokens déclencheurs dé-
pendant des connaissances des personnes développant des modéles ( , ).
Dans ce chapitre, nous proposons une approche permettant d’extraire la "morphologie"
des entités nommées afin de fournir des informations aux systémes par apprentissage sans
besoin de connaissance du domaine. Les approches que nous proposons se rapprochent de

la fouille de motifs séquentiels ( , : , ).

Ce chapitre s’articulera de la maniére suivante : dans un premier temps, nous dé-

taillerons I'algorithme que nous avons mis en place pour extraire les affixes fréquents puis
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pour les sélectionner. Nous comparerons ensuite cette approche avec d’autres se basant
sur de la segmentation morphologique plus classique. Nous monterons ensuite comment
notre méthode s’étend naturellement pour 'extraction de tokens déclencheurs et comment
nous l'avons utilisée dans le cadre de I’extraction d’entités nommées du francais et pour
I’extraction d’adresses avant de conclure.

Nos contributions ici sont multiples. Nous avons développé un algorithme de fouille
d’affixes fréquents utilisable pour alimenter un systéme a base de traits. Nous avons montré
que cet algorithme était suffisamment générique pour étre appliqué autant dans la fouille
de sous-chaines pour la reconnaissance d’entités nommeées chimiques que pour extraire des
tokens déclencheurs pouvant étre utilisés dans la reconnaissance des entités nommeées dans
des documents en langue générale. Ces travaux nous ont permis de publier a la conférence
EGC ( , ). Nous avons comparé nos méthodes a un algorithme connu de
segmentation morphologique et avons montré des gains modestes, mais un bon potentiel.
Nous avons ensuite appliqué cette méthode afin d’extraire des tokens déclencheurs dans le
French Treebank annoté en entités nommeées, ces informations nous ayant permis d’obtenir
un systéme état-de-1’art sur ce corpus. Nous avons également essayé notre méthode sur
les adresses postales américaines, ot nous nous sommes rapproché de I’état-de-1’art sans

pour autant le dépasser.

4.1 Extraction de "morphologie"

Dans cette section, nous détaillerons ’extraction de la "morphologie" des entités nom-
meées. Nous commencerons par présenter 1’algorithme que nous avons utilisé, en montrant
comment il s’utilise autant pour les affizes caractéristiques que pour les tokens déclen-
cheurs. Nous montrerons ensuite comment les sélectionner efficacement et détaillerons les

résultats que nous avons obtenus.

Nous nous sommes dans un premier temps basés sur la tache CEM présentée dans la
section 2.2.1, dans laquelle des entités nommeées chimiques doivent étre extraites. A cet
effet, nous avons extrait des affixes caractéristiques aux entités nommeées chimiques en se
basant sur les mentions d’entités nommeées, afin de les donner en tant que traits a un CRF
pour faciliter leur reconnaissance. Nous avons ensuite appliqué cette méthode pour extraire
les tokens déclencheurs pour la tache de la reconnaissance d’entités nommeées sur le FTB.
Typiquement, ces éléments font partie de listes finies devant étre constituées manuellement

par une personne ayant des connaissances du domaine. L’algorithme que nous proposons
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ici permet de constituer automatiquement ces listes sans besoin de connaissance. Les
taches sur lesquelles nous évaluons cette extraction de "morphologie" des entités nommeées
sont donc des cas de REN "plate", ou les éléments qui composent une entité ne sont pas
directement annotés mais peuvent cependant étre utilisés comme information contextuelle

pour aider a leur reconnaissance.

4.1.1 Algorithme

A T’heure actuelle, nombre des approches les plus performantes pour la reconnaissance

des entités nommées chimiques utilisent des lexiques volumineux ( , ;
, : , ), des patrons de reconnaissance (

; ; ) ou des listes d’affixes constituées a la main ( , ).
Ces affixes sont communs & de nombreuses entités, leur pouvoir généralisant est donc im-
portant. Cela signifie qu’il est également possible de les trouver de maniére automatique
en fouillant les sous-séquences récurrentes de ces derniéres, dont il faut alors comparer
les formes. Notre algorithme se base sur ce principe : il a pour but de trouver les infor-
mations pertinentes d’un lexique afin de réduire le volume d’information nécessaire sans
pour autant avoir besoin de constituer manuellement un ensemble de patrons de recon-
naissance. Notre approche consiste a explorer des lexiques a la recherche de sous-chaines
répétées. Ces sous-chaines sont des affixes utilisés comme patrons de reconnaissance de
tokens candidats. Le calcul des sous-chaines se base sur ’algorithme du calcul de la plus
longue sous-chaine commune. Cet algorithme peut étre vu comme une version simplifiée
de l'algorithme plus connu du calcul de la plus longue sous-séquence commune : les sous-
chaines que nous cherchons a extraire sont contigiies. Chaque cellule dans la matrice est
un naturel s’interprétant comme “la taille de la sous-chaine commune reconnue a I’état
courant”.

Pour deux entrées L et R, nous commencons par construire une matrice M de taille
[|L|+1, |R|+1], ou | L| représente la taille de ’entrée L. Cette matrice est alors remplie de
zéros, signifiant qu’aucune sous-chaine commune n’a été trouvée. A chaque instant, nous
sommes & une position dans la matrice : M[i, j|. Si L[i] et R[j] sont égaux, M|i, j] est
alors actualisé comme étant M[i—1, j—1]41, signifiant que la sous-chaine précédemment
trouvée est rallongée d’'un élément. L’algorithme se poursuit jusqu’a remplir la derniére
case de M. Le pseudo-code est donné dans 1’algorithme 1.

Comme nous pouvons le voir sur I'exemple de sortie donné dans la figure 4.1, la

matrice renvoyée ne contient des séquences de nombres non-nuls que sur des morceaux en
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Algorithm 1 Compute affixes for entries L, and R

function EXTRACTAFFIXES(L, R)
M « Matrix[0..|L|, 0..|R|| of Integer; > init with Os
prefixes < Set of String;
suffixes <— Set of String;
infixes <— Set of String;
foriec 1..|L| do
for j € 1..|R| do

if L[i] = RJj| then > longer common affix found

M, j] « M[i— 1,5 — 1] + 1;

if i = L then > suffix
add (suffixes, suffix(L, M[i,j]))
if j # |R| then > infix

add(infixes, substring(R, start<—j, length«M]i,j|))

end if;

else if j = |R| then > suffix

add (suffixes, suffix(R, M[i,j]))
add (infixes, substring(L, start<i, length<—M]Ji,j]))

end if ;
else if M[i-1,j-1] # 0 then

if M[i-1,j-1] = i-1 then > prefix
add(prefixes, prefix(L, M[i-1,j-1]))
if i # j then > infix

add(infixes, substring(R, start<—j-M|i-1,j-1]-1, length<-M]|i-1,j-1]))

end if;

else if M[i-1,j-1] = j-1 then > prefix

add(prefixes, prefix(R, M[i-1,j-1]))
add(infixes, substring(L, start<—i-M|i-1,j-1]-1, length<—M]Ji-1,j-1]))
end if ;
end if ;
end for;
end for;
return <prefixes, suffixes, infixes> ;
end function;

diagonale. On peut alors savoir simplement quelle est la plus longue sous-chaine commune
en prenant le dernier nombre d’une séquence non-nulle. A partir de la figure 4.1 nous
pouvons donc déduire I'ensemble des traits extraits : {o, t, e, n, en, one}. Il est aisé
aussi de classer les différents traits en préfixes, suffixes et infixes, avec plus ou moins
de contraintes. Dans I’algorithme 1, nous avons classifié les traits de la facon suivante :
préfixe ou suffixe s’il est respectivement préfixe ou suffixe d’un des deux tokens, et infixe
s’il est une sous-séquence stricte d’un des deux tokens. Dans ce cas, nous avons 1’ensemble
des suffixes {e,one} et des infixes {o, t, e, n, en}. Il est également envisageable d’utiliser
une classification plus stricte, en renforcant la condition « au moins un des deux tokens

» au profit de « des deux tokens ». La premiére condition permet la génération d’un plus
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grand nombre d’affixes candidats mais potentiellement moins justes, alors que la seconde
permet d’avoir des préfixes et suffixes plus siirs mais manquant de couverture. Le tableau
de droite sur la figure 4.1 montre I'intérét d’une contrainte plus lache : ici, nous extrayons
la séquence "bel" comme étant un préfixe et un suffixe, ce qui n’aurait pas été le cas avec

la contrainte plus stricte, ou "bel" se serait vu classé comme "infixe".

oo~ O olT
oo O o ot
O OO~ O

OO OO O|NO O O
oo oo oo o
OO RN OO O|NO OO0
OV O~NDDOODDO O OB
Lo oocooc oo oo ol
— 0 o N
oo oo O
OO OO0
Lo © © © o~

cCoococoo o oo
cCoooc oo oo OB
~Noco oo ~o oo oo
O~N~ORs OO O O

o B OB ® &+ 0O =

TABLE 4.1 — A gauche : extractAffixes(rotenone, mentone). A droite : extractAffixes(2bcl,
bel-2)

organisation des Nations Unies
0 0 0 0 0
organisation | 0 1 0 0 0
mondiale 0 0 0 0 0
de 0 0 0 0 0
la 0 0 0 0 0
santé 0 0 0 0 0

TABLE 4.2 — extractAffixes("organisation mondiale de la santé", "organisation des nations

unies")

Pour un lexique D, I'algorithme 1 est alors répété pour chaque couple d’éléments
E1, Ey € D, donnant un ensemble d’affixes candidats, souvent de grande taille et bruité.
Si l'on observe le tableau de droite dans la figure 4.1, on remarque que les nombres peuvent
causer des problemes de généralisation autant que de justesse : si on observe "A-22" et
"B-32", "2" sera considéré comme suffixe, ce qui est inexact. Dans des contextes ou les
nombres constituent une part importante des entités (comme dans les entités biologiques
et chimiques), il est possible de considérer tout nombre ou séquence de nombres comme
étant équivalent, ce qui peut se représenter par la substitution de tout nombre ou séquence
de nombres par "0". Dans les expériences que nous avons menées sur CHEMDNER, nous
avons utilisé ’ensemble des entités du train en tant que lexique. Afin de généraliser les
entrées de notre lexique, nous avons appliqué des substitutions décrites dans le tableau 4.3.

Nous n’avons pas généralisé les majuscules pour les entités ABBREVIATION, FORMULA
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et IDENTIFIER ou la casse fournit une information importante.

majuscules — minuscules nombres — 0
TRIVIAL v v
SYSTEMATIC v
ABBREVIATION (] v
FORMULA (] v
FAMILY v v
IDENTIFIER [ v
MULTIPLE v v
NO _CLASS v v

TABLE 4.3 — Substitutions effectuées en fonction de 1’entité

L’algorithme s’applique également aux séquences de tokens, ce qui revient alors & re-
chercher des tokens déclencheurs, ces derniers étant des N-grammes avec N non contraint.
Cette méthode généralise des recherches de tokens déclencheurs souvent basées sur des
unigrammes et/ou des bigrammes ( , ). Par exemple, lancer I’al-
gorithme sur « omega-3 fatty acids » et « omega-6 fatty acids » donnera le suffixe «
fatty acids ». Cette méthode n’est pas dépendante du domaine et peut donc s’appliquer
identiquement pour d’autres cas d’usage : il est tout a fait possible de chercher des tokens
déclencheurs dans un cadre d’entités nommeées "classique", comme illustré dans la figure
4.2 pour « Organisation Mondiale de la Santé » et « Organisation des Nations Unies ».
Voici quelques exemples d’affixes et de tokens déclencheurs que nous avons pu extraire :

— TRIVIAL

— affixes : -amic, -itol, -pine, -phen, -mycin, -ysin (bruit)
— tokens : acid, aspirin, cyclic amp (amp seul non présent)
— SYSTEMATIC
— affixes : trans-, acetyl-, ger- (bruit), -ol, -erol (bruit)
— tokens : acid, ammonia, copper, ethanol, platinum folate
— FAMILY
— tokens : acid, acids, fatty acids, vitamin, ester, bases, nucleobases

Dans un premier temps, nous avons vérifié manuellement les traits générés pour s’as-
surer qu’ils étaient pertinents. Pour ce faire, nous avons requété une base comme The-
FreeDictionary.com qui dispose d’un lexique médical ' qui contient notamment des affixes
des domaines biomédical et chimique, ce qui nous a permis d’effectuer une premiére vé-
rification manuelle de la validité des traits proposés. Nous remarquons sur ces exemples

que les traits peuvent étre ambigus, comme « acid » qui figure & la fois dans les tokens

1. http://medical-dictionary.thefreedictionary.com
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déclencheurs de TRIVIAL, FAMILY et SYSTEMATIC.

En raison du bruit engendré par cette approche, intégrer les traits tels quels semble
sous-optimal, la quantité d’information apportée au modéle pouvant devenir trés impor-
tante et coiteuse, d’autant que le CRF devra discriminer de nombreux traits non perti-
nents. Il convient alors de faire une présélection de ces traits afin de ne choisir que les

plus pertinents, ce que nous détaillerons dans la section suivante.

4.1.2 Sélection et Ordonnancement

Une fois ’ensemble des affixes candidats généré, il faut sélectionner les meilleurs affixes
pour la tache d’application, afin de ne fournir que les affixes ayant le meilleur pouvoir
généralisant. Nous pouvons déja appliquer quelques heuristiques afin de réduire le nombre
d’affixes générés, comme élaguer ceux d’une taille insuffisante pour limiter le bruit. Des
seuils de fréquence ou d’occurrences peuvent également servir pour estimer la pertinence
d’un candidat. Cependant, ces affixes étant faits pour étre utilisés dans des contextes ou
un corpus est disponible, il parait plus pertinent de leur donner un score de précision
ou de couverture. Pour ce calcul, les marqueurs de position BIO ne sont pas pris en
compte. La précision d’un affixe pour une classe C' se définit alors comme la proportion
de tokens de la classe C' reconnus par rapport au nombre de tokens reconnus toutes
classes confondues. La couverture est la proportion de tokens de la classe C' reconnus
parmi ’ensemble des tokens de la classe C'. On peut apparenter ce choix de métrique aux
listes blanches et noires de ( ) qui “ajustent” la reconnaissance d’un
lexique sur le corpus d’apprentissage. L’inconvénient de 1’utilisation de ces mesures est
que, comme elles sont utilisées sur le corpus d’apprentissage, elles ne permettent pas de

garantir une bonne qualité sur les entités inconnues.

. nombre de traits

entiee préfixes+suffixes | base | couv >— 0,1% | prc >— 25%
TRIVIAL 4180 2694 1632
SYSTEMATIC 9695 4161 7366
FORMULA 1039 732 659
FAMILY 99863 3439 2319 1398
IDENTIFIER 117 117 35
MULTIPLE 795 795 49

NO _CLASS 20 20 1

TABLE 4.4 — Le nombre d’affixes de tokens en fonction de la sélection effectuée.

Sur chaque token, un nombre important de traits (infixes) peut étre reconnu et il

n’est pas possible de tous les ajouter en gardant un cott raisonnable. Il devient alors
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nécessaire de trier les traits de facon a augmenter leur diversité, les trier simplement &
'aide des scores risque de faire remonter des traits similaires (qui seraient des sous-chaines
d’autres traits). Cette question de diversité des traits peut se voir comme une variante du
probléme de couverture par ensembles, o un ensemble global doit étre recouvert en un
minimum de sous-ensembles connus a I'avance : un token serait transformé en I’ensemble
de ses indices et un affixe serait la partition des indices qu’il recouvre (un méme affixe
pouvant apparaitre a plusieurs endroits dans un méme token). La reformulation de ce
probléme en probléme de couverture par ensembles est donnée dans le tableau 4.5. Il
existe ici deux différences avec le probléme de couverture d’ensembles : la premiére est
qu’il n’est nullement garanti ici de pouvoir couvrir I’ensemble global, la seconde est que
deux sous-ensembles différents portent un sens différent. En effet, certains affixes proches
ne représentent pas la méme chose : methyl et ethyl par exemple ne représentent pas
le méme radical chimique. La couverture maximale n’est donc pas en soi souhaitable ici,
rendant I'usage de I'heuristique de la sélection du sous-ensemble le plus couvrant ( ,

) sous-optimale pour notre probléme. Si I'on utilisait I’heuristique de ( )
sur le cas présenté dans le tableau 4.5, le premier choix serait "ethyl", ce qui ferait de
"methyl" le sous-ensemble le moins couvrant puisqu’il ne recouvrirait alors plus qu’un

seul nouvel élément.

ensembles indices
ensemble & couvrir | sous-ensembles {dy,iz,m3,e4,...,113}
methyl {m3ae47t57h67Y7718}
. . thyl ts,h 1 t15,h 1
dlmethylamlnoethyl e y {647 55116,¥7,18, .814, 15,1116,Y17, 18}
amino {39,m10,111aﬂ12,013}
di {dy,is}

TABLE 4.5 — reformulation du probléme de la diversité des traits en tant que probléme
de recouvrement par ensembles. Selon I'heuristique de ( ), Pordre des sous-
ensembles a sélectionner serait : ethyl, amino, di puis methyl. Un meilleur ordre serait :
methyl, ethyl, amino puis di.

Les sous-chaines plus longues, comme nous venons de le voir, représentent des éléments
plus précis qu’il est préférable de favoriser, mais garantir la diversité des traits observés est
tout aussi important pour améliorer la reconnaissance des entités nommeées chimiques. Un
moyen plus simple de s’assurer en général d’une bonne diversité des traits utilisés consiste
a les hiérarchiser. Il est possible de construire un treillis ot chaque arc vérifie une relation
R(z,y) définie comme "z est plus général que y". R doit étre transitive et asymétrique.
Dans le cadre des infixes, R se définit comme “z est une sous-chaine stricte de y”. La

construction du treillis se fait de la fagon suivante : si un nceud x n’est en relation avec
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aucun nceud y dans le treillis, il est ajouté a la racine. Sinon, Vy € Y, I'ensemble des
nceuds les plus généraux tels que R(x,y) est vraie, x devient un fils de y et Vz € fils(y)
tel que R(z,x) est vérifiée, z devient un fils de z. Si nous avons deux nceuds y; et y, € Y
tels que R(yi,ys2) est vraie, alors y; deviendra un fils de yo. Un tel treillis est illustré
dans la figure 4.1. En sélectionnant les traits selon un parcours en largeur, il est possible
d’avoir une bonne diversité de facon simple : en effet, dans un tel graphe, deux voisins
ne reconnaissent pas les mémes sous-chaines, la recherche en largeur étant une fagon de
donner la priorité aux traits les plus différents. Le tableau 4.6 donne un exemple de phrase

enrichie par ces traits.

FIGURE 4.1 — exemple de traits hiérarchisés

token préfixe suffixe infixes étiquette
samples sa les amp mp pl @)

were we re er O

tested tes ted est ste O

using u ing sin in 0]

MTT MT T T B-ABBREVIATION
( 0]

3-(4,5- 0-(0,0-dimethyl | diphenyltetrazolium | tetrazolium B-SYSTEMATIC
dimethylthiazol- diphenyl

2yl)-2,5- dimethyl

diphenyltetrazolium thiazol

bromide bromi bromide romi omid ide I-SYSTEMATIC
) 0]

assay as y as sa ss 0

TABLE 4.6 — Des exemples d’enrichissement avec des affixes sur CHEMDNER. Les cellules
vides indiquent qu’aucun trait n’a pu étre généré

4.1.3 Résultats expérimentaux

Les résultats que nous présentons ici ont été obtenus sur la tache CEM de reconnais-

sance des entités nommeées chimiques sur le corpus CHEMDNER. Pour rappel, la tache
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CEM consiste a identifier les différentes entités nommeées chimiques dans un document.
Nous utiliserons comme étalon un CRF ayant pour seules informations les tokens et de
simples préfixes et suffixes de taille 1 a 5, tous deux sur une fenétre de 2 tokens avant
jusqu’a deux tokens aprés. Ce systéme sera comparé avec un enrichi a ’aide d’affixes que
nous avons automatiquement générés a ’aide du processus décrit dans les sections 4.1.1 et
4.1.2. Les tableaux 4.7 montrent les jeux de traits utilisés dans cette expérience. Les expé-
riences comparatives que nous avons faites utilisent les préfixes et suffixes que nous avons
automatiquement extraits. Pour ces expériences, nous avons utilisé uniquement le plus
long préfixe et le plus long suffixe que nous avons reconnus dans un token. L’intuition est
que ces préfixes et suffixes plus longs sont plus discriminants, il est également improbable
qu’ils soient silencieux car ils font partie d’une liste plutot réduite construite automati-
quement depuis le corpus. Pour I'entrée « infixes », nous avons utilisé un ensemble de 5
infixes triés selon la structure illustrée dans la figure 4.1. « /substitution » signifie que,
pour chaque ensemble de substitutions différentes telles que décrites dans le tableau 4.3,
le trait est répété. Cela signifie que pour le trait « préfixe/substitution » il y a en tout
deux préfixes : un pour lequel les majuscules ont été transformées en minuscules et les
nombres substitués par « 0 », ainsi qu’un ot seuls les nombres ont été substitués. Bien
que les affixes soient générés entité par entité, il n’est pas utile de donner un jeu de traits
pour chacune d’entre elles, un CRF établissant lui-méme les correspondances trait/entité.

Les affixes servant a caractériser les entités, il est important de distinguer 1’évaluation
des entités connues et celle des entités inconnues. En effet, un algorithme par apprentis-
sage reconnait trés bien des entités qu’il a déja vues mais a plus de problémes pour les
entités qu’il doit deviner. De plus, les corpus biomédicaux contiennent une grande pro-
portion d’entités inconnues : CHEMDNER a par exemple 39,5% d’entités inconnues sur

son ensemble de test.

feature fenétre
token [-1,1]
préfixe/substitution | [-1,1]
suffixe/substitution | [-1,1]
infixes /substitution | [-1,1]

feature fenétre
token [-1,1]
préfixe[1,5] | [-1,1]
suffixe[1,5] | [-1,1]

TABLE 4.7 — A gauche : la baseline. A droite : les traits utilisés

Les résultats que nous avons obtenus en termes de f-mesure sont donnés dans le tableau
4.8. Notre baseline est légérement au-dessus de 80, ce qui aurait valu la dixiéme place (sur
vingt-sept) dans le défi CHEMDNER, 2013. En considérant que les traits sont simplement

des préfixes et suffixes, ce score peut d’ores et déja étre considéré comme assez bon.
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Nous remarquons que sans sélection basée sur le score, les résultats que nous obtenons
améliorent la baseline. Ce qui indique bien que ces nouvelles informations peuvent étre
utilisées pour améliorer les performances. Un résultat plus étonnant est la différence de
qualité entre la sélection sur la base de la couverture et celle sur la base de la précision.
Nous remarquons que la sélection par précision entraine une chute des scores, principa-
lement sur les entités inconnues, pour lesquelles le rappel a subi une perte de 13 points.
A Dinverse, la différence entre ’absence de sélection et la sélection est & peine significa-
tive sur le résultat global, mais elle le devient en faisant la comparaison entre les entités
connues et inconnues. Cela montre bien qu’une sélection influence beaucoup les résultats
et que le choix des heuristiques utilisées est capital.

De maniére générale, nous remarquons qu’une sélection sur la base de la couverture
est meilleure que sur la base de la précision, en témoigne I’amélioration des résultats sur
I'expérience (d) par rapport a ’expérience (b), ott une sélection plus importante des affixes

a permis d’améliorer une sélection plus particuliére.

connues inconnues global
baseline 93.72 56.30 80.05
(a) tout 95.28 54.36 80.82
(b) pre>= 93.97 45.34 77.28
(c) couv>—= 0 1 94.98 55.04 80.81
(d) couv>=0.1 + prc>=25 | 93.87 47.93 77.91
(e) baseline + (a) 95.10 56.65  81.54

TABLE 4.8 — f-mesures des différents systémes expérimentés.

Malgré les différentes présélections, nous n’avons pas obtenu de meilleurs résultats par
rapport a I'ajout de 'intégralité des traits, malgré quelques différences de comportement
quant aux entités inconnues. Plus important, les améliorations que nous observons se font
surtout sur les entités connues. Le tableau 4.9 propose une vue par entité permettant
d’établir avec plus de précision ot sont les gains et les pertes.

Nous remarquons que la plus grosse perte sur les entités inconnues se fait sur IDENTI-
FIER (-7.75), suivi par ABBREVIATION (-5.57). Ces résultats ne sont pas en eux-mémes
étonnants : ’algorithme n’est pas adapté a leur extraction, comme illustré par les résul-
tats. Une meilleure approche pour les abréviations serait de reconnaitre de maniére a
part ces derniéres avec des algorithmes de mise en correspondance comme développé par

( ). En ce qui concerne les identifiants, ils respectent majoritairement des pa-
trons assez simples, comme un ensemble de majuscules suivi d’'une ponctuation et d’une

suite de chiffres. Notre algorithme ne sera capable que d’extraire la suite de lettres en
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connues inconnues global
baseline  (e) | baseline  (e) | baseline (e)
ABBREVIATION | 91.35 +1.21| 36.08 -5.57 70.34  +0.28
FAMILY 89.03  +1.55| 47.76  +2.36 | 73.68 1247
FORMULA 95.01  +0.17| 61.10 +1.79| 86.37  +0.75
IDENTIFIER 77.63  +8.45 | 35.60 -7.21 48.40 -0.73
MULTIPLE 33.33 +6.67 | 3275  +2.54 | 32776  +2.62
NO _CLASS 100.00  +0.00 | 00.00  +0.00 | 13.63  +0.00
SYSTEMATIC 94.75  +2.16 | 66.79 +3.76 | 8274 +2.94
TRIVIAL 95.82  +1.32 | 63.56 -1.91 85.29  1+0.81

TABLE 4.9 — f-mesures pour chaque entité

tant que préfixe. Cela explique le fort gain sur les identifiants connus, leur partie la plus
pertinente étant bien reconnue par notre algorithme, mais aussi la forte dégradation sur
les inconnus, ot notre algorithme ne sera pas capable de retrouver 'information en cas
d’identifiant de nature différente (ex : identifiant MEDLINE contre identifiant ChEBI).
Nous remarquons une perte assez importante sur les entités inconnues de type TRIVIAL
(-1.91).

Le type d’entité ayant eu la meilleure amélioration globale est SYSTEMATIC (+2.94),
d’abord sur les entités inconnues (+3.76) puis sur les entités connues (+2.16).

Ces résultats montrent une amélioration globale du modéle, mis & part sur certaines
entités. Ils illustrent aussi les limites de notre algorithme, cette limite venant du fait
que ces entités se reconnaissent de maniéres différentes. Les abréviations se reconnaissent
plus simplement par des méthodes algorithmiques : une fois les entités trouvées dans
le document, il faut rechercher les potentielles abréviations leur correspondant dans ce
méme document, une méme abréviation pouvant correspondre a deux entités de natures
différentes d’'un document a Pautre (et donc ne devant pas étre reconnue).

Afin d’affiner I’analyse de notre modéle, nous allons a présent nous concentrer sur les

erreurs faites par ce dernier.

4.1.4 Analyse des erreurs

Nous avons classé les erreurs selon 5 types différents : les erreurs de type (T), de
frontiére (F), de type et frontiére (TF), le bruit (B) et le silence (S). Nous considérons
les quatre premiers types d’erreurs comme étant des erreurs de précision (P), ce qui
signifie qu’une entité renvoyée par le systéme ne peut s’aligner qu’avec une seule entité de
I’annotation de référence et que P + T + F + TF + B = 100. Les erreurs de silence sont

les entités de 'annotation de référence qui n’ont pu étre alignées avec une proposition du
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CREF. Une comparaison des scores est donnée dans le tableau 4.10. Les deux derniers sont
particuliérement intéressants, le bruit pouvant étre une entité manquée par les annotateurs
et le silence donnant plus d’informations sur les entités difficiles a identifier. En effet, les
entités bruitées (les désaccords entre les systémes et la référence de maniére générale)

pourraient servir de base pour une passe d’adjudication d’un corpus.

connues inconnues
baseline (e) baseline (e)
précis 96.36% 97.05% | 67.36%  72.9%
type 1.25% 0.4% 13.54% 11.22%
frontiére 0.45% 0.4% 5.57%  6.41%
type+frontiére | 0.17%  0.08% | 3.73%  3.88%
bruit 1.76% 2.06% 9.80% 5.6%
silence 7.00%  5.90% | 35.25%  40%

TABLE 4.10 — comparaison des erreurs

Beaucoup d’erreurs sur les abréviations sont dues & des entités ayant la méme forme
que des abréviations connues, mais qui correspondent a une autre entité. « NAC » par
exemple, dans le corpus d’entrainement signifie généralement « N-Acetyl-l-cysteine » alors
que dans certains documents du corpus de test, cela représente « nucleus accumbens »,
qui n’est pas une entité biochimique, donc hors de la définition de CEM.

Les erreurs de silence sont assez importantes et touchent logiquement les entités in-
connues, qui représentent 80% du silence total du systéme. Dans la plupart des cas, une
entité inconnue dans ’ensemble des entités silencieuses n’est jamais annotée, signifiant
que le contexte n’est soit trés peu utilisé pour détecter les entités inconnues, soit pas assez
discriminant.

En analysant les erreurs de silence sur les entités connues, nous avons trouvé de pro-
bables erreurs d’annotations. Par exemple « phenolic » (TRIVIAL) dans le contexte de
« phenolic compounds » n’est pas toujours annoté dans le corpus d’entrainement, alors
qu’il Pest toujours dans le corpus de test. Un autre exemple est « thyroid hormone » (FA-
MILY), non annoté dans la plupart des cas dans les données d’entrainement mais annoté
dans le corpus de test. Ces erreurs d’annotation demeurent minoritaires, la classification
des erreurs a cependant permis de les détecter trés aisément.

Nous avons également trouvé des cas ol une présélection « parfaite » aurait corrigé
une erreur. Par exemple, « aminoglycosides » (FAMILY) a bien ses préfixes et suffixes
« amino- » et « -glycosides » reconnus, mais la somme des poids dans le modéle oriente

plus vers « O » en raison des autres traits présents sur le token.

Les erreurs de type concernent surtout les entités SYSTEMATIC et TRIVIAL (32%),
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et plus principalement des entités de taille 1 ayant des affixes ambigus, tels que « -ine »,
« -ene », « -ide » ou « -ate » (42%). Elles concernent ensuite les entités de type FAMILY
confondues avec une entité TRIVIAL ou SYSTEMATIC (27%), qui sont souvent faites
sur des familles d’entités étant au singulier telles que « carbapenem » ou « polylysine
». Lerreur survient aussi sur des tokens FAMILY qui, en contexte, peuvent changer de
type. « penicillin » est de type FAMILY mais le token est souvent annoté TRIVIAL car
on trouve souvent un membre particulier tel que « penicillin G » annoté en TRIVIAL et

assez peu « penicillin » seul.

Les erreurs de frontiéres sont majoritairement des erreurs de taille 1 (67%) et plus par-
ticuliérement des oublis d’un token (56% du total). Ces erreurs sont souvent des adjectifs

oubliés en début d’entité ou des noms oubliés en fin d’entité.

4.1.5 Conclusion intermédiaire

Dans cette section, nous avons donné un algorithme simple de génération d’affixes
candidats se basant sur l'algorithme de la sous-chaine la plus longue. En récupérant les
sous-chaines détectées par l’algorithme, nous avons pu établir une base de traits afin
d’alimenter un systéme par apprentissage automatique comme un CRF. Aprés les avoir
constitués, nous avons montré comment les sélectionner et les ordonnancer afin de les
intégrer au mieux. Cette approche peut donc se voir comme un générateur d’observations
pertinentes. Elle permet d’éviter de générer I’ensemble des sous-séquences de chaque token
ou d’utiliser ’ensemble des segments renvoyés par un segmenteur morphologique, qui ne
contient souvent qu’'une petite proportion de traits pertinents. En ce sens, la méthode
développée ici permet de ne générer qu’'un ensemble restreint de traits pertinents. Les
expériences que nous avons menées dans les sections précédentes nous ont permis de
valider notre approche sur le corpus CHEMDNER sur la tache CEM. Nous observons que
I’amélioration des résultats se situe principalement sur les entités connues, qui nous ont
servi de données d’entrée pour notre algorithme d’extraction. Bien que nous n’ayons pas
beaucoup amélioré la qualité sur les entités inconnues, nous sommes confiants que nous

pourrons I'améliorer a I’avenir.

Afin de valider cette approche d’extraction de sous-séquences, nous allons comparer
cette méthode avec un CRF dont les traits seraient générés par par apprentissage auto-

matique de morphologie ou en générant I’ensemble des traits.
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4.2 Morphologie par apprentissage automatique

Dans cette section nous détaillerons deux méthodes d’intégration de la morphologie par
apprentissage automatique dans un CRF. La premiére consistera a utiliser Morfessor en
tant que segmenteur morphologique, la seconde générera I’ensemble des sous-chaines d’un
token et laissera le CRF décider desquelles sont les plus pertinentes. Nous comparerons

ces deux méthodes au CRF que nous avons construit dans la section 4.1.

4.2.1 Morfessor

Morfessor ( , ; , ) est une famille d’algo-
rithmes créés pour répondre a la tache de la segmentation morphologique, ol les tokens
sont découpés en sous-tokens, utilisés a l'origine pour analyser des langues agglutinantes
comme le finnois. La premiére version de Morfessor, appelée Morfessor Baseline, a été
développée par ( ). Diverses variantes en sont dérivées, notamment
Morfessor Categories-MAP ( : ) et Allomorfessor ( :

). Les algorithmes Morfessor sont des modéles génératifs probabilistes dont la proba-
bilité marginale est inspirée du principe de la longueur de description minimale, Minimum
Description Length (MDL) en Anglais. La MDL a été décrite par ( ), 'idée
est de trouver un modéle tel que la représentation conjointe du modéle et des données
sachant le modéle est la plus compressée possible. Le principe sous-jacent est que plus une
représentation des données est compressée, mieux elle modélise les régularités présentes
dans celles-ci.

Morfessor distingue trois types d’unités. Premiérement, les atomes sont les éléments
minimaux, ils ne peuvent pas étre segmentés, dans notre cas, il s’agit des caractéres.
Ensuite viennent les constructions qui sont des séquences contigiies d’atomes qu’il est
possible d’accumuler, il s’agit pour nous de sous-chaines. Finalement, les composants
sont les exemples observés a segmenter, pour une analyse morphologique il s’agit donc
des tokens. La segmentation d’'un composant en constructions est appelée son analyse.

Comme dit ci-dessus, Morfessor est une famille de modéles génératifs probabilistes.
Il modélise la probabilité de prédire un ensemble de composants W et leurs analyses A
étant donnés des paramétres 6 : p(A, W16). Les paramétres 6 du modeéle représentent deux
éléments : le lexique £ et la grammaire G. Le lexique comprend I’ensemble des construc-
tions, tandis que la grammaire indique comment les constructions peuvent étre combinées

pour former des composants. L’illustration du workflow de Morfessor est illustrée dans la

104



figure 4.2. Dans cette figure, L est la fonction de coiit, elle prend en argument un corpus
d’apprentissage Dy, les paramétres 6 et optionnellement un ensemble annoté Dy, 4, car
Morfessor fonctionne également en mode non supervisé. ¢ est la fonction de segmenta-
tion définie par Morfessor. [’analyse a d’un composant w est définie par la fonction de

segmentation a = ¢(w;0).

:' Annotated train- ‘:
E ing data Dy, 4 ! \\‘~\W,A

I
Training data w (1) Model training:
compounds Dy arg ming L(Dyw, Dy, 6)

0

Test data W (2) Decoding;: A Test data
L
FIGURE 4.2 — Tllustration du workflow global de Morfessor, reprise de
( ). Le modéle est entrainé en optimisant les paramétres § minimisant la fonction
de cotit L(Dw, Dw 4, 0) selon des composants W dans un ensemble d’entrainement non-
annoté Dy, et optionnellement des composants W et leur construction A dans un ensemble

optionnel d’entrainement annoté Dy, _, 4. Les paramétres du modéle entrainé servent alors
a segmenter les nouvelles données dans la phase de décodage a 'aide de la fonction ¢.

Selon un ensemble d’apprentissage D,, et des paramétres 6, Morfessor optimise une
estimation du mazimum a posteriori (MAP) de la probabilité p(A, W|0). Le but est donc
de trouver I’ensemble de paramétres 6 le plus probable selon un ensemble d’apprentissage

DW:

Orrap = argmax p(0|Dw) = argmax p(0)p(Dw|0) (4.1)

La fonction de colt & minimiser étant :

L(0, Dw) = —logp(8) — log p(Dw|0) (4.2)

Il est possible de faire ici I’analogie avec MDL : idéalement, 6 est une représentation
condensée des données dont nous cherchons & minimiser le cofit.
Morfessor utilise un algorithme d’optimisation local ne regardant qu'un seul composant

w; a la fois. Il sélectionne d’abord I’analyse minimisant la fonction de coiit :

y](.t) = argmin {min L(#, y =, Dw)} (4.3)

Y; €Y

O Y~ ! est I'ensemble des analyses a un instant t-1. Les paramétres sont alors ajustés
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selon la formule suivante :

0(t) = argmin { L(0, Y, Dyy)} (4.4)

La convergence vers un minimum local est garantie du fait qu’aucune des deux fonc-
tions précédentes ne peut augmenter le coiit du modéle. En effet, dans le pire des cas, le
modéle ne sera tout simplement pas modifié. Un exemple de corpus avec ses composants

et les différents segments générés est représenté dans la figure 4.3.

compte | token
unmatched
matchbox
matched
boxes
match

box [match (5, 8)] [ed (o, 2)] [box (7, 10)] [es (0, 3)]

N UT N e

FIGURE 4.3 — A gauche, un corpus d’entrée pour Morfessor. A droite, I’arbre d’analyse
correspondant au corpus. Les éléments ayant un contour en pointillés sont des éléments
pouvant étre segmentés, tandis que les éléments avec un contour plein ne le peuvent pas.
A chaque élément est associé un couple de nombres (X,Y) : X correspond au nombre d’oc-
currences d'un élément en tant que composants dans le corpus, Y correspond au nombre
d’occurrences accumulées en additionnant & X ’ensemble des nombres d’occurrences de
I’ensemble des ancétres de I'élément. L’illustration de droite est tirée de

(2013).

Afin de donner une idée de la compression des données, nous utiliserons la définition
"brute" du principe de MDL de ( ) (page 11). Bien que cette mesure ne soit

pas exactement celle utilisée par Morfessor, elle s’en inspire et est plus simple a calculer :

L(D,H) = L(H) + L(D|H) (4.5)

Ou D est le corpus d’exemples, H les différentes constructions de Morfessor, L(H)
représente la taille en nombre de bits de H et L(D|H) représente la taille en nombre de
bits du corpus encodé selon H (ici, la taille de I'ensemble des analyses). Nous considérons
ici que le nombre de bits est équivalent au nombre de caractéres (atomes pour Morfessor).
Nous voyons que cette formule est similaire & 1’équation 4.2. Si nous reprenons la figure 4.3,
nous avons D défini selon le tableau de gauche. Nous pouvons comparer ’analyse fournie
dans la figure 4.3, que nous appellerons H; a deux analyses caricaturales des données :

— H; : Panalyse fournie dans la figure 4.3. H; = {un, match, ed, box, es}

— H, : 'ensemble des hypothéses est I'ensemble des caractéres observés. Hy = {a, b,

¢,d, e, h,m, n,o,s,t, u, x}

106



— Hj : 'ensemble des hypothéses est I’ensemble des tokens observés. H; — {unmat-
ched,matchbox,matched,boxes,match,box}

L(H) est la taille en nombre de bits de H :

L(H) =Y L(h) (4.6)

heH
Pour Hy, nous avons donc L(H;) = L(un) + L(match) + L(ed) + L(box) + L(es) =
2+54+2+ 342 =14. De la méme maniére, nous avons L(Hs) = 13 et L(Hj3) = 37.
L(D|H) est la taille en nombre de bits des analyses :

L(D|H) = taille(¢(d; H)) (4.7)

Pour Hy, nous avons donc L(D|Hy) = taille(p(unmatched; Hy)) +
taille(p(matchbox; Hy)) + ... + taille(¢(box; Hy)) =3 + 2 + ... + 7 x 1 = 23. De maniére
équivalente, nous avons L(D|Hy) = 80 et L(D|Hj3) = 17.

Au final, nous avons donc :

— L(D,H,)=L(H)+ L(D|H) =14+ 23 =37

— L(D,H;) =13+80 =93

— L(D,H3) =37+ 17 =57

L’hypothése H; permet donc de beaucoup mieux compresser les données que les autres
hypothéses. L’hypothése faite par Morfessor est que cette compression est une meilleure
représentation des données d’un point de vue de leur segmentation.

Dans les sections suivantes, nous comparerons Morfessor a nos algorithmes de recherche

de sous-chaines fréquentes dans le cadre de la REN chimique a base de CRF.

4.2.2 Intégration dans un CRF

Nous avons voulu comparer notre méthode de recherche automatique d’affixes per-
tinents & deux méthodes par apprentissage automatique. La premiére consiste a utiliser
Morfessor afin d’apprendre automatiquement un segmenteur des tokens au niveau de leurs
caractéres. La seconde se veut encore plus simple : donner 1’ensemble des sous-séquences
présentes dans un token au CRF. Cela est assez proche d'une autre méthode, plus utilisée
dans les réseaux de neurones : la convolution au niveau des caractéres. Proche, car un
CRF ne peut pas effectuer une convolution & proprement parler, il est en revanche possible
de lui fournir ’ensemble des n-grammes trouvés dans un token donné, n n’ayant pas a

étre fixé en avance. Les différences principales qu’il y a entre cet ensemble de traits et une
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véritable convolution de caractéres et que 'ordre est perdu ainsi que les doublons. Cette
génération des infixes permet d’obtenir un avantage par rapport & une convolution clas-
sique : la possibilité de recourir a des lexiques. Nous pouvons par exemple aisément dire
que, pour un token, un de ses préfixes, suffixes ou infixes appartient & un lexique donné,
comme par exemple celui des atomes ou des alkanes (ethyl, methyl, etc.). Un autre avan-
tage a utiliser un CRF plutdét qu’un réseau de neurones est la possibilité d’ajouter des
features supplémentaires qu’il serait compliqué d’intégrer dans un réseau de neurones :
nous pouvons également effectuer des comptages comme 1’a fait le vainqueur de la tache
CEM, qui avait compté les différentes classes de caractéres (alphabétique, numeérique,
autres). Dans les expériences que nous avons menées, nous avons trouvé qu’'une taille
d’au maximum 7 pour les préfixes et suffixes était plus performante, les performances ne
s’améliorent pas aprés et peuvent méme se dégrader si I’'on prend I’ensemble de tous les
préfixes et suffixes d’'un token sans taille maximale fixée, le plus grand préfixe ayant alors

la taille du token moins un unique caractére.

4.2.3 Reésultats

Les résultats présentés ici sont ceux obtenus par les différents systémes d’apprentissage
automatique intégrant la reconnaissance de la morphologie de maniére automatique. Nous
comparons ici trois systémes principaux. Le premier utilise les affixes générés selon la
méthode décrite en section 4.1. Le deuxiéme utilise un segmenteur appris avec Morfessor
sur I’ensemble d’apprentissage. Le dernier utilise I’ensemble des sous-chaines infixes du
token et des préfixes et suffixes d'une taille 1 a 7.

Pour "CRF Morfessor", nous avons utilisé la segmentation fournie par Morfessor afin
d’alimenter le CRF en descripteurs pour la tache CEM. A cet effet, nous avons appris de
maniére non supervisée Morfessor sur I'ensemble des tokens du corpus d’apprentissage,
puis nous avons calculé sur ’ensemble d’entrainement le token ayant le plus grand nombre
de segments, ce dernier en avait 48. Nous avons donc, dans Wapiti, généré 48 colonnes (au
méme format que le tableau 3.7), chacune étant le segment trouvé par Morfessor, ou "##"
s'il n’y avait plus de segments (si un token est découpé en 8 sous-chaines par Morfessor,
les 40 colonnes restantes seront "##"). Nous avons ensuite utilisé Wapiti pour effectuer
I’apprentissage, mais l'avons modifié afin qu’il ne génére pas les observations égales a
"HH". De cette maniére, nous avons pu simuler dans Wapiti I'utilisation de traits multi-
valués. La séquence "#+#" faisant office d’élément de substitution, sa suppression n’affecte

pas négativement le modéle.
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Pour les CRF entrainés avec Wapiti, nous avons utilisé 'algorithme rprop et les normes
et 2 21,2 et 0,1 respectivement. Pour les CRF intégrant 1’ensemble des sous-chaines,
nous avons utilise CRFsuite ( , ) avec l'algorithme "perceptron moyenné" en
le configurant afin qu’il génére I’ensemble des features, pour produire des modéles les plus

proches possibles de ceux générés par Wapiti.

précision rappel f-mesure

CRF baseline 86.76 74.30 80.05
CRF affixes 89.80 74.67 81.54
CRF Morfessor 89.89 74.14 81.26
CRF sous-chaines [0] 86.01 77.67  81.62
CRF sous-chaines [-1..1] | 87.30  78.40 82.61
CRF sous-chaines [-2..2] | 86.84 77.40  81.85

TABLE 4.11 — résultats globaux sur les expériences menées avec Morfessor et un CRF
ayant I’ensemble des sous-chaines d'un token

Les résultats de cette expérience sont détaillés dans le tableau 4.11. Nous remarquons
tout d’abord que pour toutes les méthodes considérées, nous avons pu améliorer de maniére
significative notre baseline. Le meilleur résultat que nous avons obtenu a été avec le CRF
utilisant I’ensemble des sous-chaines. Nous avons considérablement amélioré notre rappel
par rapport aux expériences précédentes. Cela illustre bien la force principale des affixes
a donner des informations pertinentes. Cela nous conforte dans I'idée de les utiliser sur de
larges lexiques, d’otl nous pourrions extraire plus de traits utiles. L’utilisation d’un grand
volume de données traitées permettrait de générer un plus grand ensemble d’affixes qui
serait par la méme occasion plus couvrant, corrigeant (au moins en partie) le probléme

de rappel des affixes générés.

connues inconnues global

baseline 93.72 56.30 80.05
affixes 95.1 56.65 81.54
morfessor 94.43 57.27 81.26
CRF sous-chaines [-1..1] | 96.37 57.34  82.61

TABLE 4.12 — f-mesures en fonction de la présence d’une entité dans le corpus d’entraine-
ment sur les différentes expériences menées.

Le tableau 4.12 montre les f-mesures obtenues par les différents systémes sur les entités
connues et inconnues du corpus d’apprentissage. Nous remarquons que Morfessor, par
rapport a notre méthode de recherche d’affixes, a une moins bonne f-mesure sur les entités
connues mais une meilleure sur les entités inconnues. Ces résultats confirment le caractére

précis des affixes récupérés automatiquement. Morfessor a également I’avantage de donner
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trait poids
organo 2.77
Hg 2.40
metabol | 2.31
osinolates | 2.11
Xe 2.11
sporine 2.11
sulfonyl | 2.05
cellulose | 2.05
cyanidin | 2.02

TABLE 4.13 — Les 10 traits avec les plus forts poids présents dans le modéle Morfessor,
mais absents du modéle utilisant les affixes générés automatiquement

des informations sur tout le token, aucune sous-séquence n’étant perdue avec le processus
de segmentation, ce qui permet d’avoir un éventail plus couvrant de traits. Nous avons
trouvé un peu moins de 4000 affixes présents dans le modéle Morfessor qui étaient absents
du modéle utilisant les affixes, les dix affixes les plus discriminants sont donnés dans le
tableau 4.13. La majorité des traits présents dans ce tableau sont pertinents. L’utilisation
de ’ensemble des sous-chaines d’un token nous a permis d’obtenir les meilleurs résultats,
mais la qualité sur les entités inconnues n’a pas vu un fort gain par rapport & Morfessor.
Il semble donc que Morfessor soit un bon choix en termes de traits, ce dernier ayant un
apport intéressant sur les entités inconnues et demeurant plus léger qu’intégrer I’ensemble
des sous-chaines.

Nous avons présenté ici un algorithme simple pour extraire les affixes présents a I'in-
térieur des tokens et avons montré les avantages et les inconvénients de cette méthode
par rapport & d’autres dans le cadre de la reconnaissance d’entités nommeées chimiques.
Notre algorithme peut également s’utiliser pour retrouver des tokens déclencheurs dans
les entités nommées, comme cela est montré dans le tableau 4.2. Dans la section suivante,
nous allons utiliser cet algorithme afin de construire et enrichir des ressources lexicales en
générant des listes de tokens déclencheurs que nous intégrerons ensuite a des systémes de

reconnaissance d’entités nommeées par apprentissage automatique.

4.3 Extraction de tokens déclencheurs

Dans cette section, nous nous concentrerons sur ’extraction de tokens déclencheurs et
son intégration dans un systéme par apprentissage automatique. Notre algorithme 1 est
capable de repérer les affixes pertinents, autant au niveau des tokens que des séquences

de tokens. Il peut alors étre utilisé comme un moyen de créer des premiers lexiques ou
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d’enrichir des lexiques déja existant. Dans cette section, nous l'utiliserons sur des séquences
de tokens afin de trouver des tokens déclencheurs, dans le cadre des adresses et de la

reconnaissance d’entités nommeées sur le French Treebank.

4.3.1 Intégration dans un systéme par apprentissage

Nombre de systémes par apprentissage intégrent des connaissances linguistiques d'une
facon ou d’une autre, ceux n’en intégrant aucune peinant & étre compétitifs comme
I’a conclu ( ), que cette connaissance soit lexicale ou morphologique
( , : , : , ), une représenta-
tion des tokens calculée sur des volumes importants de données textuelles (

; , ; , ). Le recours a I’apprentissage joint de
plusieurs téaches ( , : , ) permet également d’ap-
prendre des modéles plus fins.

Il est courant dans le domaine du TAL d’utiliser un ensemble de lexiques, appelé
connaissances a priori, afin d’aider les systémes par apprentissage a avoir des modéles
plus génériques et robustes. Généralement, a chaque type de sortie correspond un lexique
spécifique. Les traits issus de l'utilisation d’un ensemble de lexiques, appelé « connais-
sances a priori », ont été notamment utilisés par ( ), dont le
travail nous servira donc de point de départ. Ces traits sont en fait la combinaison de
plusieurs éléments, que 1’on peut rapprocher des motifs décrits par ( ). Ils

sont, générés en trois étapes :

1. Les connaissances a prior: sont appliquées. Ici, chaque token reconnu par un lexique

est marqué avec l'identifiant de ce dernier.

2. Les tokens dits « importants » (qui ont une forte information mutuelle avec une

classe de sortie) sont laissés tels quels.

3. La partie du discours (Part Of Speech, POS) est utilisée pour les tokens non re-

connus dans les deux étapes précédentes.

Nous avons légérement modifié ces traits ici : a la place des tokens importants, nous
avons créé des listes de tokens déclencheurs pour chaque type d’entité principal. Ces listes
ont été constituées manuellement et enrichies a I'aide de noms communs récupérés dans
le contexte proche des entités dans ’ensemble d’entrainement. L’inconvénient des tokens
importants est que seule leur forme de surface est utilisée, ce qui pose deux problémes.

Premiérement cette liste est figée et toute modification impose de réapprendre le modéle,
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alors qu’un token déclencheur peut simplement étre ajouté a la liste correspondante. De
plus, il n’est pas garanti que I’ensemble des tokens importants présents dans I’ensemble
d’apprentissage soit exhaustif. Si un token important est absent du corpus d’apprentissage,
les CRF seront incapables de l'utiliser pendant annotation. A I'inverse, les tokens absents
des lexiques peuvent étre rajoutés au fur et & mesure, donnant aux CRF des informations
qu’ils peuvent utiliser.

Le tableau 4.14 présente des traits générés par la procédure précédente. Cette repré-
sentation est équivalente a celle tabulaire du tableau 3.7, le format "en lignes" ici est plus
pratique pour comparer les différentes informations. Les lignes commencant par « 1/X »
signifient que « X » a été utilisé pour remplacer les tokens qu’aucun lexique n’a reconnu.
Nous voulions évaluer 'utilisation de deux ressources en plus des POS, 'une plus précise
— les tokens — et I'autre plus générale — le chunking ( , ). L’intuition est que
les tokens permettent d’avoir des contextes forts, tandis que le chunking permet une plus
grande généralisation — les entités nommeées correspondant généralement & des chunks
nominaux ou prépositionnels. Le tableau 4.15 représente la méme information, mais pour
les adresses.

L’algorithme 1 permet de récupérer des affixes récurrents. Dans le cas ot ces unités
sont des tokens, il peut alors étre utilisé sur les séquences de tokens constituant une entité
nommeée afin d’en extraire les tokens déclencheurs, comme indiqué sur le tableau 4.2. Cet
algorithme peut alors étre utilisé pour constituer cette liste si elle n’est pas disponible, ou

I’enrichir au fur et & mesure que de nouvelles entités sont découvertes.

tokens la société Warner  fondée  par les fréres  Warner
lexiques | ) comp.trigger last-name 0 0 0 ) last-name
1/tokens | la comp.trigger last-name fondée par les  fréres last-name

1/POS | DT comp.trigger last-name ADJ PRP DET NC last-name
1/chunks | NP comp.trigger last-name AP  B-PP I-PP I-PP last-name

!

TABLE 4.14 — Exemple de traits générés depuis un ensemble de lexiques. "comp.trigger"

marque un token déclencheur pour I'entité "Company".

tokens 1 rue Maurice Arnoux , 92120 Montrouge
lexiques | nombre type voie 0 0 0 code ville

1/POS | nombre type voie n.p n.p ponct  code ville
1/token 207 type_voie Maurice Arnoux , code ville

TABLE 4.15 — Exemple d’utilisation de lexiques pour les adresses

Nous nous concentrerons ici sur la gestion des tokens ambigus dans la source de

connaissance, c¢’est-a-dire ceux qui apparaissent dans au moins deux lexiques différents.
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Nous évaluons pour cela deux méthodes de gestion de ces ambigiiités, lesquelles ne figu-
raient pas dans les travaux originaux mais qui peuvent causer de grandes différences de
résultats, comme nous le verrons dans la section 4.4.1. Il n’est pas rare qu’'un token puisse
étre ambigu, dans le sens ou il apparait dans plusieurs lexiques. C’est par exemple le cas
de « Paris », qui peut référer & une ville (lieu) ou & un prénom (personne). Dans un tel
cas, deux possibilités s’offrent a nous. La premiére consiste a effectuer une analyse am-
bigiie, ol chaque token reconnu par plusieurs lexiques se verra attribuer plusieurs classes.
Ce type d’analyse a I'avantage de distinguer les tokens stirs de ceux qui sont ambigus et
permet donc a l'algorithme d’effectuer une analyse plus fine, mais elle a également comme
inconvénient que les ambigiiités peuvent ne pas étre observées a ’apprentissage, laissant
le systéme démuni en phase d’annotation. Une seconde approche consiste a établir une
relation d’ordre sur les lexiques, notée >, avec x > y se décrivant comme « x est plus prio-
ritaire que y ». Prenons deux lexiques z et y ainsi qu'un token t tels que t € xNy et x > y.
Lorsque nous rencontrons le token ¢ dans notre corpus, ce dernier prendra alors systéma-
tiquement la classe associée a x. Cela équivaut a supprimer systématiquement I’ensemble
des tokens ambigus des lexiques les moins prioritaires. Cette approche a I'avantage de ne
laisser aucune ambigiiité et de fournir des traits plus simples et moins silencieux au CRF,
méme si ces derniers sont moins précis. Par la suite, nous appellerons ces connaissances
a priort, lorsqu’elles sont classées et triées, un répertoire de lexiques. Nous en étudierons
I'intégration dans un CRF. Un exemple de différence entre une analyse désambiguisée et

une analyse ambigiie selon un répertoire est donné dans le tableau 4.16.

La gestion de la priorité a ’échelle des lexiques peut étre améliorée. Un traitement
plus efficace pour une approche non-ambigiie serait de prendre chaque token ambigu et de
le supprimer manuellement des lexiques les moins intéressants. Lorsque les lexiques sont
grands et comprennent de nombreuses ambigiiités, cette approche peut par contre s’avérer
fastidieuse. Une premiére facon d’accélérer le processus serait de se référer aux entités du
corpus d’apprentissage afin de décider du lexique a attribuer & une entrée ambigiie. Nous
pourrions choisir le lexique correspondant a la classe la plus fréquemment attribuée & un
token dans le corpus d’apprentissage. Cette approche n’a pas encore été essayée, mais elle

figure parmi nos perspectives de recherche.

tokens la société Warner fondée par les fréres Warner
désambig. | 0 0 last-name 0 0 0 0 last-name
ambigiie | 0 0 company /last-name 0 0 0 0 company /last-name

TABLE 4.16 — Exemple d’utilisation d’un répertoire de lexique, de maniére désambiguisée
ou ambigiie.
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Un exemple de types de lexiques triés pour la REN est donné dans la figure 4.4 et un
pour les adresses est donné dans la figure 4.5. La classification utilisée pour la REN sur
le FTB est donnée dans la figure 4.6. Nous avons également utilisé la classification des
verbes de ( ), qui définit en fait deux classifications des
verbes : une générique (communication, don/privation, auxiliaires, etc.) et une sémantique
(humain, animé, non-animé, etc.). Nous n’avons pas obtenu de meilleurs résultats en

intégrant cette classification dans le répertoire, raison pour laquelle elle n’y figure pas.

REN

personne lieu M\...
titre prenom nom- de famille . pays ville\... action auxiliaire état

AN

mouvement  parole

FIGURE 4.4 — exemple de taxonomie pour la REN

adresse

N\ T

nombre type-voie ville pays sous-élément autres

code postal

FIGURE 4.5 — exemple de répertoire pour les adresses

Dans les sections suivantes, nous appliquerons les répertoires avec ce type de traits
sur deux corpus distincts : le French Treebank (FTB) ainsi que sur le corpus d’adresses

postales américaines de Y ( ).

4.4 Application au FTB pour créer un systéme état-de-
Iart

Le FTB annoté en entités nommées tel que présenté dans la section 2.2.4 offre I’avan-
tage d’avoir déja servi a la comparaison de différentes approches dans la section 3.4. La
méthode que nous proposons ici pourra alors étre comparée aux autres méthodes déja
vues précédemment. Notamment, il est également possible d’identifier des éléments de
contexte discriminants pour les entités nommées "classiques". Ainsi, nous pouvons donc

utiliser ’algorithme 1 afin d’extraire cette fois, non pas des affixes a 1’échelle d’un token,
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mais des tokens a 1’échelle d'une séquence de tokens. L’utilisation de notre algorithme pour
extraire des tokens déclencheurs est illustrée dans le tableau 4.2. L’idée ici est de consti-
tuer des lexiques afin d’enrichir & moindre cotit un systéme par apprentissage comme un
CRF dans le cadre de la REN "classique". Nous profiterons de cette section pour proposer
un systéme plus complet que pour les adresses. Ce dernier constitue a notre connaissance
I’état-de-1’art pour la reconnaissance d’entités nommées du francais. Les recherches effec-
tuées dans cette section m’ont permis d’obtenir le prix du meilleur article RECITAL a
la conférence TALN-RECITAL 2017. Le répertoire que nous avons utilisé dans le cadre
de cette expérience est donné dans la figure 4.6. Les éléments y sont donnés dans ’ordre
de priorité, par ordre décroissant de priorité, cela signifie notamment que le lexique est

prioritaire sur les déclencheurs.

H 1l compagnie
Entite _nommees E lexique
LE lieu déclencheur
i pays H ] organisation
H | région E lexique
H ] département déclencheur
o ville L] personne

E lexique
titre ou fonction

FIGURE 4.6 — le répertoire utilisé pour la reconnaissance d’entités nommeées sur le F'TB

Pour chaque type principal, nous distinguons deux types de lexiques différents. Le
premier est le lexique, qui regroupe un ensemble d’éléments appartenant a la classe. Les
différents lexiques ont été constitués en récupérant des données de Wikipédia. Le second
est la liste des tokens déclencheurs, comme vu dans la section 4.1. La liste des déclencheurs
a été créée semi-automatiquement en récupérant des noms communs proches (distance <
5 tokens) de 'entité et a 1’aide de I’algorithme 1. La liste suivante donne des exemples de
tokens déclencheurs que nous avons automatiquement extraits a ’aide de ’algorithme 1 :

— Company

— préfixes : société, compagnie, banque, bourse, caisse, crédit, groupe

— suffixes : BV?, NV 3 SA, SARL, Bank, Corp, inc, group

2. Naamloze Vennootschap : équivalent néerlandais de la société anonyme
3. Bekende Vlaming : équivalent néerlandais de la société anonyme & responsabilité limitée
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— Organization
— préfixes : TV, Cour, Ecole, Fonds, Force, Monde (voir partie 4.1.4), Parti, Radio,
Union, Agence
Dans le tableau 4.18 se trouve la comparaison entre les résultats de SEM, présentés
en section 3.3.3, et du meilleur résultat que nous avons obtenu a I'aide de I'utilisation
du répertoire. Il a permis d’améliorer globalement 1’ensemble des résultats obtenus avec
SEM, que ce soit en matiére de précision, rappel et f-mesure. La plus grande amélioration
se fait sur la précision (+1.35), ’amélioration sur le rappel est plus faible (+0.78). Dans
le modéle ayant recours au répertoire, nous n’avons utilisé aucun trait morphologique
(préfixes, suffixes, présence de chiffre) et assez peu de traits booléens (deux traits pour la
capitalisation). Nous avons donc un modéle beaucoup plus simple, autant en termes de
nombre de features que d’interprétabilité, mais qui demeure plus efficace et permet une
meilleure généralisation de la connaissance.
Pour ’ensemble des expériences menées sur le FTB annoté en entités nommées, nous
avons utilise un CRF entrainé avec Wapiti en utilisant ’algorithme rprop et les normes

et 123 0,5 et 0,0001 respectivement.

Expérience Précision | Rappel | F-mesure
Baseline 85.89 76.88 81.13
a. 1/tokens 89.42 69.2 78.02
b. 1/POS 85.4 76.88 80.92
c. 1/chunking 88.95 74.83 81.28
d. (b) +préfixes/suffixes 86.48 78.58 82.34
e. (c) +préfixes/suffixes 87.26 77.73 82.22
f. (d) +noms voisins 85.86 78.75 82.15
g. (d) +prochain verbe (forme) | 86.21 78.92 82.41
h. (d) +classes prochain verbe 85.89 78.92 82.26
GENG) 86.03 | 78.84 | 82.28
(f) + (h) 86.77 | 78.92 | 82.66

TABLE 4.17 — Les premiers résultats obtenus sur le FTB. 1/X indique l'utilisation d’un
ensemble de lexiques ol les tokens non reconnus sont remplacés par I'information X.

Les résultats sont détaillés dans le tableau 4.17. Les expériences (a) & (c) montrent
I'utilisation de tokens et du répertoire uniquement. De fagon assez prévisible, les tokens
donnent une trés forte précision mais un mauvais rappel, tandis que les POS donnent
un meilleur rappel. Les chunks semblent étre & mi-chemin entre ces deux informations
en termes de qualité, ce qui peut paraitre étonnant étant donné qu’il s’agit d’une infor-
mation plus générale que le POS. Cela vient du fait que la plupart des entités nommeées

correspondent a un chunk nominal sans le déterminant, la fin d’une entité correspondant
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a la fin d'un chunk nominal. La majorité des erreurs faites dans (c) sont sur des entités
de taille 1 absentes des lexiques, ot I'information du chunk n’est donc pas utilisable. Les
expériences (d) et (e) montrent que le POS semble avoir un léger avantage par rapport au
chunking en termes de qualité, particuliérement en termes de rappel. La combinaison des
différentes expériences de (a) & (¢) n’a pas donné d’amélioration significative du modéle,
nous avons donc utilisé Pexpérience (b) comme base pour les autres expériences. L’ajout
des verbes et classes de verbes n’a pas donné d’amélioration significative et donnait méme

plus souvent lieu a une dégradation des résultats.

entité location organization person
systeme | SEM LSTM CRF | SEM LSTM CRF | SEM LSTM CRF
précision | 92.6 90.5 9292 | 84.7 842 8249 | 84.9 84.7  86.85
rappel 88.4 839 86.29 | 72.6 8L.1  77.59 | 89.8 91.3 89.81
fmesure | 90.4 871 8948 | 77 82.6 7997 | 87.2 87.9  88.31

TABLE 4.18 — La qualité obtenue sur le FTB comparée aux autres méthodes par appren-
tissage automatique. CRF est ici le CRF enrichi a ’aide du répertoire

De nombreux tokens présents dans les répertoires sont ambigus, dans le sens ou ils
peuvent apparaitre dans plusieurs lexiques. Dans la section suivante, nous détaillerons
comment nous avons géré ces ambigiiités et comment cette gestion peut influer sur la

qualité finale du modéle.

4.4.1 Gestion de 'ambigiiité des lexiques

Comme dit dans les parties précédentes, le choix des priorités quant aux différents
types du répertoire est capital. Dans cette section, nous détaillerons les différences de
résultats que ces changements peuvent amener. A cet effet, nous avons simplement évalué
les différents ordonnancements en les comparant avec une analyse ambigiie, ol plusieurs
éléments d’un répertoire peuvent reconnaitre un méme token ou groupe de tokens. Ici, nous
évaluons I'impact sur les résultats obtenus sur le F'TB en changeant ’ordre de priorité des
lexiques au moment de générer les traits relatifs aux répertoires. Nous n’avons pas inclus
I'influence entre organisation et entreprise car ces derniéres n’avaient aucune entrée en
commun. [’analyse dite ambigiie consiste a expliciter ’ensemble des ambigiiités présentes
dans les lexiques, ce qui se fait ici en effectuant la concaténation des différents lexiques
ayant reconnu un token. Ainsi, pour chaque token du texte, nous pouvons récupérer
I’ensemble des lexiques auxquels il peut appartenir et ainsi avoir des termes reconnus de
facon non-ambigiie ainsi que des termes reconnus de facon ambigiie. Le contexte doit alors

étre utilisé pour trouver le lexique le plus approprié. Le tableau 4.19 détaille les résultats
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obtenus en modifiant 'ordre de priorité des lexiques ainsi qu’en effectuant une analyse
ambigiie. Comme nous pouvons le remarquer, cet ordre influe de fagon significative sur la
qualité globale du résultat. Nous pouvons cependant déduire certaines tendances quant
a l'ordre des lexiques. Par exemple, le lexique des lieux doit étre prioritaire sur celui
des personnes, et il en va de méme pour le lexique des organisations et entreprises. Notre
lexique des personnes ayant un bruit assez important, lui donner une priorité faible permet
de privilégier les autres lexiques, plus strs. L’influence est moindre entre les lieux et les

organisations/entreprises, car il y a peu d’intersection entre ces derniers.

Expérience Précision | Rappel | F-mesure
P>C&0 > L 85.98 76.79 81.13
P>1L>C&0 85.58 76.96 81.04
L>P>C&0O 85.47 77.89 81.50
L>C&0 > P 85.80 78.49 81.98
C&O > P> L 85.66 76.36 80.74
C&O >L>P 86.77 78.92 82.66
Ambigiie 85.39 76.79 80.86

TABLE 4.19 — Les résultats selon la priorité accordée aux différents lexiques. P : Person,
L : Location, C&O : Company&Organization

Comme nous pouvons le remarquer, ’ordre de priorité influe de fagon significative
sur la qualité globale du résultat. Nous pouvons cependant déduire certaines tendances
quant a l'ordre des lexiques. Par exemple, le lexique des lieux doit étre prioritaire sur
celui des personnes, et il en va de méme pour le lexique des organisations et entreprises.
Notre lexique des personnes ayant un bruit assez important, lui donner une priorité faible
permet de privilégier les autres lexiques, plus strs.

L’analyse ambigiie est celle dont les performances sont les plus mauvaises, autant en
termes de précision que de rappel. Les problémes principaux de ’analyse ambigiie, en
comparaison avec le meilleur systéme, sont d’abord le silence sur les lieux, suivi d’erreurs
de type puis de frontiére, les entités proposées tendant a étre plus courtes. Si I’on observe
les poids des paramétres # du CRF, ces derniers différent peu entre traits ambigus et
non-ambigus dans les cas les plus simples, des exemples sont donnés dans le tableau 4.20.
L’une des rares différences majeures de poids est par rapport a ’ambigiiité entre le lexique
des villes et celui des entreprises. Ces ambigiiités sont présentes principalement dans le
corpus d’entrainement et trés peu dans le celui de développement, ce qui explique sans
doute le poids plus faible dans le cas ambigu. Les traits ambigus quant & eux tendent
a suivre 'ordre de priorité ayant donné le meilleur résultat, favorisant les Company et

Organization, puis les Location et finalement les Person. Les silences sont généralement
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trait étiquette de sortie | valeur dans 6
B-person ou B-city B-Person 0.06
B-person B-Person 0.04
B-person ou B-city B-Location 1.54
B-city B-Location 1.78
B-person ou B-organisation | B-Organization 1.99
B-organisation B-Organization 2.06
B-city ou B-company B-Company 0.97
B-company B-Company 2.09

TABLE 4.20 — Des comparaisons entre les traits ambigus et non-ambigus selon les poids
attribués a I’étiquette de sortie. Ces traits sont toujours sur le token courant.

diis & des ambigiiités non-observées dans le corpus d’apprentissage.

Partant de ce constat, nous pouvons proposer une méthode afin d’estimer un ordre
proche de I'optimal. Pour ce faire, nous apprenons un modéle ot une analyse ambigiie
a été effectuée. En recherchant dans ce modéle les poids attribués par le CRF pour ré-
soudre les cas spécifiquement ambigus, il est possible d’avoir une idée des lexiques plus ou
moins prioritaires. ’'inconvénient d’une analyse ambigiie demeure dans la combinatoire
des possibles ambigiiités, qui fait que toutes ne peuvent pas toujours étre observées. Les
cas ambigus absents du corpus d’apprentissage ne pourront pas se voir attribuer un poids
par le CRF, qui sera donc incapable d’en tirer profit & I’annotation.

De maniére générale, I'inconnu impose aux systémes par apprentissage de se reposer sur
le contexte ou sur d’autres traits relatifs au token courant. La source principale d’inconnu
demeure encore les tokens non observés dans le corpus d’apprentissage, en particulier si ces
tokens ne font partie d’aucun lexique. Dans la section suivante, nous souhaitons évaluer

I'intégration des tokens inconnus dans notre CRF.

4.4.2 Utilisation des tokens inconnus

Une grande source d’erreurs pour les algorithmes d’apprentissage automatique vient
des tokens et entités inconnus. Typiquement, lorsqu’un algorithme d’apprentissage auto-
matique rencontre un token inconnu, il recourt au contexte et/ou a la morphologie afin
de trouver une étiquette pertinente. Le caractére inconnu d’un token offre une informa-
tion intéressante pour l'analyse de ce dernier : en effet, de nombreuses entités nommeées
peuvent étre déclenchées dans le contexte d’un token inconnu. Afin de donner aux CRF
I’information du caractére inconnu d’un token, nous pouvons extraire le lexique du corpus
d’apprentissage et supprimer les tokens trop peu fréquents, laissant ainsi le lexique des

tokens connus. Un token inconnu est alors un token absent du lexique des tokens connus.
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Une fois ce lexique constitué, il est possible d’ajouter de plusieurs facons I'information
« token inconnu ». La premiére consiste a intégrer ce lexique directement dans le réper-
toire en lui accordant la plus faible priorité : ainsi, les CRF pourront obtenir une vision
contextualisée d'un token inconnu et pourront ainsi mieux le désambiguiser. Une seconde
serait de rajouter un trait booléen « token inconnu » afin de I'utiliser comme tout autre
trait booléen dans le CRF. Cela permet également, pour les traits discutés dans la section
4.4, de rajouter une information supplémentaire pouvant s’ajouter aux informations déja
présentes : par exemple, un « nom propre inconnu » sera une information plus pertinente

que simplement un « token inconnu ». Dans nos expériences, seul I'ajout d’un nouveau

" !

trait, ou les tokens inconnus étaient remplacés par " _inconnu_ ", a permis d’obtenir des
gains significatifs, les meilleurs résultats étant obtenus en considérant inconnus les tokens

apparaissant au plus 4 fois, aprés avoir testé ’ensemble des valeurs entre 1 et 5.

Mots la  société Warner fondée par les fréres Warner
compte | >4 >4 <=4 >4 >4 >4 >4 <=4
inconnu4 | la société  inconnu  fondée par les fréres  inconnu

TABLE 4.21 — Comment les traits "inconnu4" sont générés. Les tokens ayant un nombre
d’occurrences <=4 sont remplacés par " _inconnu_".

Les résultats donnés par le trait "inconnu4" sont donnés dans le tableau 4.22.

Expérience Précision Rappel F-mesure
a. CRF 86.77 78.92 82.66
b. (a) +concat(token;,token; ) avec i € {-2,1} 87.59 79.52 83.36

c. (a) +concat(inconnu4;,inconnu4, ) avec i € {-2,1} 88.15 79.95 83.85
d. (¢) +concat(inconnud;,0/POSy) avec i € {-2,-1,1,2} | 88.41 80.03 84.05

(c) -+ tokens inconnus = lexique du répertoire 86.80 79.69 83.10

TABLE 4.22 — Les résultats obtenus sur le FTB en gérant le caractére inconnu des to-
kens. Dans (a), les couples de tokens successifs sont concaténés. Dans (b), les tokens (ou
" inconnu_" si trop peu fréquent) successifs sont concaténés. Dans (c), les tokens (ou
" inconnu_" si trop peu fréquent) sont concaténés au POS du token courant.

4.4.3 Consistance des annotations

Un défaut des systémes par apprentissage vient du fait que I'inférence se fait de facon
purement locale, une hypothése d’indépendance d'une phrase & une autre étant faite afin
de rendre le modéle calculable en pratique. Divers travaux ont été effectués afin de modé-
liser des dépendances non-locales et assurer la consistance des annotations, modélisant en

général des dépendances a I’échelle du document et du corpus ( ,
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; , ). La premiére approche que nous utilisons est une pro-
pagation simple : aprés 'annotation du CRF, nous récupérons I’ensemble des formes
correspondant & une entité, nous prenons alors la classe la plus fréquemment attribuée a
une forme et réappliquons ce lexique sur ’ensemble de test. Deux heuristiques peuvent
alors étre employées. La premiére consiste a n’appliquer ces lexiques que sur des portions
non-annotées du texte, celles proposées par le CRF étant considérées comme meilleures
de facon systématique. La seconde consiste & ne mettre a jour les annotations du CRF
que dans le cas ot une chaine plus longue a été trouvée, aucun retypage des séquences de
méme taille n’étant effectué. Cette approche a ’avantage d’étre trés simple & mettre en
place et d’étre intuitivement sous-optimale : elle permet donc d’établir une baseline des
gains obtenables par cette approche.
Nous avons également testé I’approche en deux passes a 1’aide des traits token majority
et entity magjority tels que décrits dans ( ) ( E
( ). Le trait token majority considére la classe majoritairement
associée a chaque token indépendamment, en ignorant le schéma BIO. Par exemple, si
« Paris » apparait deux fois en tant qu’organisation et une en tant que lieu, alors le
trait token majority attribuera la valeur « organisation » & toutes les occurrences de «
Paris ». Le trait entity majority est analogue a token majority, mais considére les entités
retrouvées par le premier CRF. Si par exemple « Calvin Klein » a été annoté trois fois
en tant qu’entreprise et deux fois en tant que personne, alors toutes les occurrences de
« Calvin Klein » seront annotées en tant qu’entreprise. Les égalités ont été résolues en
utilisant les priorités établies dans la section 4.4.1 et les chevauchements ont été gérés

selon la régle de « la premiére chaine la plus longue ».

Expérience | Précision Rappel F-mesure
CRF 88.41 80.03 84.05
heuristiquel 87.89 82.34 85.02
heuristique2 87.80 82.26 84.94
deux passes 87.72 81.66 84.58

TABLE 4.23 — Les résultats selon les différentes méthodes de propagation

Le tableau 4.23 résume les différents résultats obtenus avec les différentes méthodes de
propagation. Nous pouvons remarquer que I’heuristique sans mise a jour des annotations
du CRF donne des résultats sensiblement meilleurs que celle pouvant modifier les anno-
tations du CRF. En observant les annotations, nous avons remarqué que cette différence
était principalement due a des incohérences d’annotation dans le gold standard pour cer-

taines organisations, les résultats sur les autres entités étant meilleurs. Nous observons
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cependant une baisse de précision a ’échelle globale, cela vient des erreurs de bruit et des
types ambigus (ex : lieux contre organisations) qui se propagent par cette méthode. L’ap-
proche en deux passes telle que décrite dans ( )

( ) ( ) ne nous a pas offert d’amélioration supplémentaire par
rapport a notre post-traitement plus simple.

Depuis quelques années en particulier, les réseaux de neurones sont des concurrents
sérieux aux CRF, notamment dans leur variante dite récurrente. Ces derniers sont capables
de modéliser des dépendances de plus longue distance que les CRF et peuvent intégrer au
mieux des résultats d’apprentissage non supervisés sur de larges quantités de données non
annotées. Dans la section suivante, nous comparerons le systéme construit jusqu’ici avec
I'une des variantes les plus efficaces de ce genre de réseaux, a savoir le Bi-LSTM-CRF tel

que présenté dans la section 3.3.4.

4.4.4 Comparaison avec Bi-LSTM-CRF

Pour cette comparaison, nous avons utilisé le Bi-LSTM-CRF proposé par
( )*, décrit plus en détail dans la section 3.3.4. Afin d’obtenir une comparaison com-
pléte, nous 'avons tout d’abord entrainé sans préentrainement des représentations puis
en utilisant des représentations préapprises sur des corpus issus du web . Ils ont été ap-
pris a l'aide de word2vec ( , ) sur le corpus FrWac du projet WaCky
( , ) et sur un dump de Wikipedia frangais. Ces derniers donnant des
résultats significativement moins bons que ceux appris sur FrWac, nous ne les détaillerons
pas ici. Les représentations apprises sur le corpus FrWac ont une taille de 200, les tokens
apparaissant moins de 100 fois ont été considérés comme inconnus.

Pour rappel, nous avons entrainé un CRF avec Wapiti en utilisant ['algorithme rprop
et les normes ¢! et /2 & 0,5 et 0,0001 respectivement. Pour notre Bi-LSTM-CRF, nous
avons utilisé des vecteurs de taille 200 pour les tokens et de taille 25 pour les caractéres.
Nous avons utilisé un dropout sur les représentations de 0,5. Les modéles ont été entrainés
pendant 50 itérations selon une descente de gradient stochastique, le modéle final étant
celui ayant maximisé la F-mesure sur les entités dans le corpus de développement. Nous
avons également évalué le gain obtenu en utilisant les traits de
( ) en tant qu’information supplémentaire de notre réseau, en leur attribuant une

taille de 32, taille donnant les meilleurs résultats dans nos expériences. Les résultats

4. disponible a l’adresse : https://github.com/glample/tagger
5. disponibles & ’adresse : http://fauconnier.github.io
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comparatifs entre les CRF et les LSTM sont donnés dans le tableau 4.24.

Systéme Connues Inconnues Global
P R F P R F P R F

CRF (baseline) 95.04 92.34 93.67 | 68.68 53.53 60.17 | 85.89 76.88 81.13
CRF 97.21 93.90 95.53 | 72.63 59.20 65.17 | 88.41 80.03 84.05
+ heuristiquel 96.83 95.46 96.14 | 72.46 62.53 67.13 | 87.89 82.34  85.02
Bi-LSTM-CRF (baseline) | 96.10 94.33  95.20 | 64.21 54.18 58.77 | 84.53 78.33 81.31
+ 1/POS 95.95 94.04 94.99 | 70.13 59.13 64.27 | 86.56 80.20  83.26
Bi-LSTM-CRF (FrWac) 96.25 94.61 9542 | 69.44 60.81 64.84 | 86.30 81.14 83.64
+1/POS 96.11 94.61 9535 | 74.50 64.45 69.12 | 88.16 82.59  85.29
+ heuristiquel 95.98 94.89 9544 | 73.09 67.45 70.16 | 87.23 83.96 85.57
SEM ? ? ? ? ? ? 86.38 80.30 83.23
Nomos ( , ) ? ? ? ? ? ? 84.64 68.51 75.73
NPNormalizer ? ? ? ? ? ? 83.83 69.91 76.24

TABLE 4.24 — comparaison entre les différents CRF et Bi-LSTM-CRF. 1/X indique "uti-
lisation d'un ensemble de lexiques ot les tokens non reconnus sont remplacés par I'infor-
mation X.

La qualité de notre CRF de base est inférieure par rapport a SEM ( ,
) car nous n’avons pas pu réutiliser tous les lexiques qu'’il utilisait tels quels. Par
exemple, les lexiques de lieux étaient particuliérement extensifs mais n’avaient pas été
classés hiérarchiquement, refaire cette hiérarchie aurait été trop compliqué et cotiteux plu-
tot que d’en reconstituer une nouvelle, méme si moins couvrante. L’utilisation des traits
détaillés ici nous a permis d’obtenir une qualité finale supérieure, ce qui montre bien
leur pertinence. Nos Bi-LSTM-CRF intégrant des informations extérieures, autant sous la
forme des traits détaillés dans la section 4.4 que de représentations préapprises, témoignent
également de lefficacité des réseaux de neurones récurrents. Seulement deux autres résul-
tats sur le FTB existent & notre connaissance. Le premier est le systéme Nomos décrit
par ( ). Le second est le module NPNormalizer de SxPipe ( :
), un systéme a base de régles qui utilise un lexique typé d’entités se basant sur Aleda
( , ). Nous avons donc, au meilleur de notre connaissance, amélioré
I’état-de-1’art sur la reconnaissance d’entités nommeées du francais de maniére significative
(environ 9 points).

Les deux systémes ont des f-mesures globales comparables, avec cependant un avantage
pour le Bi-LSTM-CRF, qui se distingue surtout sur les entités inconnues ot il obtient une
qualité significativement supérieure a celle du CRF, résultats cohérents avec ceux décrits
par ( ). L’ajout du répertoire de lexiques décrit dans la section 4.3.1
a permis au réseau de neurones d’obtenir une représentation plus générale, en témoigne
le gain de 5 & 6 points de f-mesure sur les entités inconnues, et de moins de 0,5 points sur
les entités connues. L’ajout de régles de post-traitement simples a permis ’amélioration

des deux meilleurs modéles, le CRF ayant plus bénéficié de ce gain que le Bi-LSTM-
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CRF. Cette différence s’explique par le coté plus précis du CRF, qui aura plus tendance a
n’annoter une entité que dans un contexte str, une méme entité n’étant alors annotée qu’a
certains endroits. Une autre source de gain du Bi-LSTM-CRF vient des représentations
préentrainées sur le corpus FrWac. Il est possible d’ajouter des représentations des tokens
dans un CRF, typiquement via I’entrainement de clusters de Brown ( , ).
Nous avons intégré 1000 clusters de Brown appris sur un dump de Wikipédia francais,
mais ces derniers n’ont pas amélioré nos résultats. Nous n’avons pas pu les entrainer sur

le corpus FrWac, le cotlit en temps étant prohibitif.

L’ajout de traits non-locaux en tant que post-traitement simple n’améliore pas signi-
ficativement les résultats obtenus par les Bi-LSTM-CRF, en raison d’une forte baisse de
la précision (-0.93). Cela vient du fait que le réseau de neurones est un systéme ayant
tendance a étre plus bruyant qu'un CRF, qui lui aura plus tendance & étre silencieux.
Cela se remarque également dans ’amélioration du rappel, moins importante pour le
Bi-LSTM-CRF (+1.37) que pour le CRF (+2.31), autant sur les entités connues qu’in-
connues. Cela suggére que le CRF a besoin d’un contexte plus fort pour annoter une entité

et que Bi-LSTM-CRF a tendance a étre plus cohérent dans ses annotations.

4.5 Application aux adresses

Le corpus d’adresses de ( ) est particuliérement indiqué pour notre méthode
de génération automatique de tokens déclencheurs, les adresses ayant une structuration
définie et riche, autant en nombres d’éléments différents que lexicalement. De nombreux
tokens ayant une ou plusieurs formes abrégées, une certaine ambigiiité avec le vocabulaire
courant peut survenir également. La simple reconnaissance des tokens n’est donc pas
suffisante en soi, il est nécessaire de déterminer lorsque ces derniers forment une séquence
valide pour constituer une adresse. La structuration d’une telle entité étant plutot rigide,
obtenir une forte précision n’est pas difficile : le véritable défi de la reconnaissance des

adresses reposera donc principalement sur I’amélioration du rappel.

Le corpus de ( ) est divisé en trois parties : contact, hotel et pizza. Nous avons
utilisé les deux premiéres parties pour I'apprentissage et la troisiéme partie pour le test.
( ) avait construit des ensembles d’apprentissage, développement et test de maniére
aléatoire. Nous avons analysé le corpus en termes d’annotation POS avec le Stanford POS

tagger , et constitué le répertoire des tokens déclencheurs a partir
99
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d’un document de la United States Postal Services (USPS)°. La taxonomie du répertoire
que nous avons utilisée dans le cadre de cette expérience est disponible dans la figure 4.7.
Dans le cadre de cette tache, nous avons utilisé un CREF.

Les principaux systémes utilisés par ( ) sont les suivants : un systéme a base
d’expressions réguliéres, un systéme de régles se basant sur des lexiques et un systéme
par apprentissage automatique a I’aide d’arbres de décision sur des observations locales
(ce systéme n’utilise aucun lexique). Divers systémes hybrides sont également utilisés.
Ces systémes hybrides consistent & ajouter des informations des systémes a base de régles
dans celui a base d’apprentissage automatique. Le plus complet fonctionne de la facon
suivante : premiérement, le systéme & base d’expressions réguliéres donne une premiére
annotation candidate, puis les différents lexiques sont appliqués, le tout servant d’entrée
a ’algorithme d’apprentissage automatique.

Afin de nous comparer aux systémes déja existants, nous avons utilisé un CRF que

nous avons enrichi de la méme facon que pour le FTB dans la section 4.4.

address | thoroughfare

] country
Ho city

11 PO box

H 1 cardinal point
Hnth

H ] zip-code

H 1 country code

H 1 US state

U Isecondary unit

{1 street-number

FIGURE 4.7 — Le répertoire utilisé pour la reconnaissance d’adresses

Le répertoire constitué, nous avons utilisé différentes substitutions pour les tokens non
reconnus : aucune substitution, substitution par les tokens, substitution par les POS et
substitution par le chunking. Chaque substitution constitue une annotation particuliére
du corpus, il n’y a donc pas de substitution qui comprenne a la fois des tokens et des POS
par exemple. Pour chaque expérience, nous avons trouvé qu'une fenétre de deux tokens
avant et deux aprés, ainsi que les couples de tokens sur cette méme fenétre, donnait une
qualité optimale. Des combinaisons de taille supérieure réduisaient systématiquement la
qualité du modéle, autant en précision qu’en rappel, tout en donnant une qualité similaire
a I'apprentissage : les combinaisons de taille 3 et plus donnaient donc lieu & un surappren-

tissage du modéle. Les traits décrits sont systématiquement des unigrammes, nous avons

6. disponible & ’adresse : http://pe.usps.com/cpim/ftp/pubs/Pub28/pub28.pdf
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pu améliorer la qualité de nos modéles en rajoutant les bigrammes du token précédent et
du token courant de chaque substitution, sans combiner les différents descripteurs entre
eux. Nous avons également ajouté quelques traits booléens aux traits de type POS, a sa-
voir si le token commence par une majuscule et si le token est entiérement en majuscules.

Un exemple de phrase enrichie est donné dans le tableau 4.25.

booléens

texte 1/tokens 1/POS commenceMajuscule? ToutMajuscule ?
22 number number 0 0

Acacia Acacia Acacia 1

Avenue | thoroughfare thoroughfare 1

, : : 0

UK country country 1

_— o O O

TABLE 4.25 — Exemples de traits utilisés sur les corpus d’adresses.

Les différents résultats que nous avons obtenus sur le corpus des adresses sont donnés
dans le tableau 4.26. Nous avons constitué notre baseline en utilisant les tokens, les préfixes
et suffixes des tokens jusqu’a une taille de 5, ainsi que quelques traits booléens comme la,
capitalisation, si le token est un nombre ou s’il contient un tiret, le tout sur une fenétre de

deux tokens avant et deux tokens aprés. Nous avons également mis I’ensemble des systémes

hybrides utilisés par ( ), ces derniers donnant les meilleures qualités globales.
traits précision rappel f-mesure
baseline 84.99 70.27 76.93
sans substitution 81.15 70.91 75.68
1/tokens 93.05 60.11 73.03
1/POS 90.20 72.83 80.59
1/chunking 88.99 71.76 79.46
1/tokens + 1/POS 94.51  71.87  81.65
1/tokens + 1/POS + booléens 93.52 7412  82.70
1/tokens + 1/POS + booléens (ambigiie) | 92.33 72.09  80.96
tokens + 1/POS + booléens 94.39 79.14  86.10
( ) (ML + lexiques) 94.3 78.4 85.6
( ) (ML + regex) 95.2 81.1 87.6
( ) (ML + regex + lexiques) 95.3 81.1 87.6

TABLE 4.26 — les différentes expériences sur les adresses. Les traits notés "r/I" indiquent
que l'information I est utilisée si le token courant n’est pas reconnu par le répertoire. Les
systémes de ( ) sont les différents systémes hybrides décrits selon les informations
que ces derniers utilisent.

Nous pouvons observer que nous améliorons presque systématiquement notre baseline
avec les traits tels que décrits précédemment. Le seul cas ne 'améliorant pas est celui
ol aucune substitution n’a été faite, ce qui montre bien leur intérét. Nous voyons éga-

lement qu’utiliser la substitution par les tokens et la substitution par les POS donne la
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meilleure qualité globale. Individuellement, les tokens donnent la meilleure précision et
les POS donnent le meilleur rappel ainsi que la meilleure f-mesure, nous avions 1’espoir
qu’en utilisant les deux traits, nous pouvions améliorer la qualité globale du modéle. La
substitution des tokens non reconnus par ’étiquette du chunking donne une qualité infé-
rieure qu’en substituant par le POS, sans pour autant apporter de réduction de volume
significative au modéle et n’améliore pas significativement la durée d’apprentissage ou
d’annotation. L’ajout des traits booléens a permis d’améliorer la f-mesure de presque un
point, améliorant significativement le rappel (+2.25) mais au détriment, moins important,
de la précision (-1.49). Nous avons ainsi pu améliorer de fagon significative notre modeéle
par rapport a notre baseline, autant en termes de précision (+8.03) qu’en termes de rap-
pel (4+3.91). L’ajout de I’ensemble des ambigiiités présentes dans les lexiques a causé une
baisse non négligeable de la qualité, en précision mais surtout en rappel. Il semble donc
que le CRF ne parvienne pas a tirer profit de 'ambigiiité des types et que choisir le bon
ordre de priorité pour les lexiques soit une meilleure piste pour améliorer le modéle. Par
exemple, en reprenant la figure 4.7, si nous inversions la priorité de city et de US state,

nous aurions observé une perte de qualité de 0.3 points sur la f-mesure.

Nous avons également amélioré les résultats décrits par ( ) pour le systéme
hybride "ML + lexiques", qui est le systéme se rapprochant le plus de notre systéme
final. Nous avons obtenu de meilleurs résultats autant en termes de précision que de
rappel, ce qui montre 'efficacité de notre approche. Nous ne sommes actuellement pas
parvenus a améliorer les meilleurs résultats qu’il était arrivé a atteindre, mais avons bon
espoir de réussir dans un avenir proche, mais ces expériences n’ont pu étre menées par

manque de temps dans le cadre de la thése.

Malgré toutes les améliorations, le silence est la mesure la plus difficile & améliorer : en
effet, nombre d’adresses ne sont pas extraites malgré 1'utilisation du repertoire de lexiques.
Les erreurs de précision demeurent minoritaires et sont le plus souvent des erreurs de fron-
tiéres, moins d’un demi pourcent des annotations fournies par le CRF sont des annotations
bruitées. Les erreurs de silence sont assez difficiles a appréhender, la majorité des adresses
silencieuses étant bien formées, mais ne sont pourtant pas annotées. Nous avons noté des
erreurs de segmentation : certains tokens étaient collés les uns aux autres (notamment

des voies), ce qui fait que les lexiques ne pouvaient pas les reconnaitre correctement.

Dans le corpus, les adresses avaient une structure plate, ce qui rend leur reconnaissance
plus difficile. En effet, de nombreux noms de rue portent des noms de personnes, de dates

ou d’événements. La reconnaissance des adresses serait bien plus efficace si ses éléments
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adresse

numéro-rue  type-voie nom-rue °, code-postal  ville
1 rue personne 92120 Montrouge
prénom nom

Maurice  Arnoux

FIGURE 4.8 — exemple d’annotation arborée pour une adresse

constitutifs étaient annotés également, plutot que d’étre devinés via des lexiques. Elles
auraient alors une structuration arborée, comme indiqué dans la figure 4.8. Ces entités

arborées seront 1’objet de notre prochain chapitre.

4.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode simple et adaptable afin d’extraire
la morphologie des entités nommeées. Cette méthode permet soit de récupérer les éléments
constitutifs, se rapprochant alors d’une segmentation, soit d’extraire les contextes déclen-
cheurs forts, auquel cas cette méthode est plus une assistance a la création de lexiques.
Nous I’avons appliquée avec succeés sur la tache CEM qui utilise le corpus CHEMDNER et
avons obtenu des résultats comparables a ceux obtenus en utilisant Morfessor. Nous avons
cependant vu qu'une méthode bien plus rudimentaire consistant & générer I’ensemble des
sous-chaines donnait une meilleure qualité finale, méme si les gains restent similaires par
rapport aux autres méthodes. Cela est malheureusement demeuré insuffisant pour pré-
tendre a des résultats état-de-’art. Beaucoup de travail doit encore étre fait de ce coté,
nous pensons nous orienter vers des modéles & base de réseaux de neurones, particu-
lierement des réseaux de neurones intégrant des convolutions au niveau des caractéres.
Ces réseaux permettraient alors d’obtenir une représentation dense des sous-séquences,
qui parait bien plus adaptée a la tache qu'une représentation creuse, notamment vu la
faiblesse des résultats que nous avons obtenus sur les entités inconnues. Il a été montré
notamment que les réseaux de neurones avaient une meilleure capacité de généralisation
que les CRF, donnant de meilleurs résultats sur les entités inconnues, constat que nous
avons également fait dans la section 4.4.

Nous avons également constaté tout au long de ce chapitre que ’extraction de la

morphologie des entités nommées, bien qu’étant une bonne source de traits pour des
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systémes par apprentissage automatique, reste insuffisante par elle-méme. La tache de
REN demeure compliquée et il est impossible d’y répondre sans passer par des systémes
plus complexes demandant plusieurs passes de traitement, comme nous ’avons vu dans
les sections 4.5 et 4.4.

Les systémes ainsi créés permettent cependant d’envisager d’aller plus loin, nous pou-

vons ainsi songer reconnaitre la structure des entités nommées.
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Chapitre 5

Structuration des entités nommeées

Sommaire
5.1 Campagne d’évaluation Quaero . . ... ... ... ... .... 131
5.1.1 Eventail des systémes & base de parsing . . . .. ........ 132
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5.3.2 Conclusion . . . . .. . L e 153

Dans le chapitre précédent, nous avons vu la structuration des entités nommeées d’un
point de vue morphologique et syntagmatique. Dans ce chapitre, nous étudierons cette
structuration d’un point de vue syntaxique. Les annotations dans ce type de modéles ont
généralement une structure d’imbrications ou arborée, comme illustré sur la figure 4.8. Une
telle structure permet d’obtenir des annotations bien plus riches et informatives qu’'une
structure plate. Malgré une structure plus complexe, la tache n’est pas plus difficile pour
autant, elle devient méme plus simple sur certains aspects. Comme nous I’avons vu pour
les adresses, il est plus ardu de reconnaitre 'intégralité d’une adresse que de reconnaitre
d’abord ses éléments constitutifs et d’en reconstruire la structure petit a petit, comme
illustré dans la figure 4.8. Pour des entités nommées de types plus "classiques", cette
structuration permet la reconnaissance d’entités qu'’il serait particuliérement difficile a

reconnaitre autrement, comme illustré dans la figure 2.12.

131



Il est & noter que la structuration des entités nommeées est difficilement évitable :
nous avons vu précédemment que l'utilisation de lexiques permettait d’améliorer la qua-
lité des systémes a base d’apprentissage en leur donnant des informations générales. Par
exemple, nous savons qu’en France une personne a généralement un prénom et un nom de
famille et créons un lexique pour chacun d’entre eux. Les tokens déclencheurs permettent
également d’offrir une bonne généralisation. La présence d’un titre de civilité devant un
nom propre est souvent considérée comme un contexte fort pour extraire une personne.
Il en va de méme pour les types de sociétés (anonyme, a responsabilité limitée, etc.) ou
d’organisations (organisation, fédération, union, etc.). Ces éléments sont dits constitutifs
d’une entité. La structuration des entités nommeées peut alors se formuler comme la re-
connaissance d’une entité et des différents éléments qui constituent cette derniére. Par
exemple, « Maurice Arnoux » est une personne dont le prénom est « Maurice » et le
nom est « Arnoux ». Dans le contexte plus large de ’adresse « 1 rue Maurice Arnoux »,
il s’agit également d’'un nom de rue. Supposons maintenant que des personnes motivées
du laboratoire Lattice décident d’organiser le « tournoi de tennis 1 rue Maurice Arnoux
» !, I'adresse fera alors partie d’une entité de type événement. Nous pouvons voir avec
I’exemple précédent que la structure des entités est accumulative, se construisant petit a
petit. Cet exemple d’'une adresse peut s’étendre & d’autres entités, comme un complexe

sportif, ou une société, pour lesquels il n’est pas rare qu’ils portent le nom d’une personne.

La notion d’entité nommeée pose certaines questions quant a 1’éventail des types inté-
ressants a analyser. Différentes définitions aux étendues variables ont été proposées, recou-
vrant de 5 & 10 types ( , : ,

: , ) a environ 200 ( , ). Définir précisément ce que
sont les entités nommeées et comment ces derniéres sont construites pose encore plus de
questions lorsque la structuration doit étre prise en compte. Par exemple, la (non-)prise
en compte du titre ou de la fonction pour les personnes changera son étendue et pourra
conduire a ajouter le type "titre" a la liste de types reconnus. Les montants illustrent
assez bien cette question du périmétre : doit-on annoter uniquement les montants moné-
taires (euros, dollars, etc.) ? Les montants mesurables selon une unité de mesure (heures,
grammes, kilométres/heure, honoraires) ? Ou ’ensemble des éléments quantifiés (quatre
doctorants, huit cafés) ? La structuration des entités souléve également des questions qui
lui sont propres. Dans le cadre classique, le nom d’un pays peut étre utilisé pour dési-

gner un lieu ou son gouvernement, chacun de ces cas étant annoté différemment. Lorsque

1. Le laboratoire Lattice étant situé au 1 rue Maurice Arnoux.
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les entités sont structurées, nous pouvons nous poser la question de comment annoter le
gouvernement d’un pays. Doit-on avoir deux annotations : une de type organisation recou-
vrant une de type pays, puisque le gouvernement est indissociable de son pays? Doit-on
seulement annoter le gouvernement et pas le lieu, puisque nous parlons effectivement d’un
gouvernement ? Bien que ce chapitre ne propose pas de réflexion approfondie sur le sujet
de 'annotation structurée en soi, ces problématiques méritent d’étre exposées car elles

montrent les problémes spécifiques 4 'annotation en entités nommeées structurées.

Nos contributions dans ce chapitre sont les suivantes. Premiérement, nous proposons
un type de cascade d’étiqueteurs linéaires qui n’avait jusqu’a présent jamais été utilisé
pour la reconnaissance d’entités nommées, généralisant les approches précédentes qui ne
sont pas capables de reconnaitre des entités de profondeur finie ou ne pouvant modéli-
ser certaines particularités des entités nommeées structurées. Nous apportons également
comme contribution un comparatif entre les CRF et les réseaux de neurones, ol nous
montrons un avantage clair des réseaux de neurones pour la tache, ces derniers modéli-
sant mieux les dépendances qui peuvent exister d’un niveau a l'autre. Les travaux que
nous avons menés pour décrire ce chapitre nous ont permis de publier dans une conférence

internationale, a savoir CICling 2017.

L’un des problémes principaux concernant les corpus avec des annotations structurées
est leur disponibilité. En effet, ces corpus sont des ressources trés rares, il n’en existe
aucun pour I’anglais a notre connaissance. Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur
le corpus Quaero, 'un des rares corpus a proposer des annotations en entités nommeées

structurées, qui sera 1’objet principal de I’étude de ce chapitre.

5.1 Campagne d’évaluation Quaero

Dans cette section, nous présenterons la campagne d’évaluation Quaero ( ,

) ainsi que les meilleurs systémes y ayant participé. Il existe trés peu de travaux sur

la reconnaissance d’entités nommeées structurées et nous n’avons pas connaissance de tra-
vaux sur le corpus Quaero en dehors de la campagne Quaero. Nous considérerons donc
les systémes que nous présenterons ici comme étant de facto I’état-de-’art sur ce corpus.
Nous présenterons briévement les meilleurs systémes de la campagne Quaero avant de
proposer nos approches pour répondre a cette tache. Nous évoquerons surtout le systéme

vainqueur ( ).
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5.1.1 Eventail des systémes a base de parsing
Cascade CRF + PCFG

Le participant ayant remporté la premiére place ( , ) de la
campagne d’évaluation Quaero ( , ) a proposé une cascade de deux
modeéles. Le premier, un CRF, permet d’annoter les feuilles des arbres. Le second, une
grammaire lexicalisée probabiliste (PCFG) permet de retrouver le reste de la structure

arborée. Cet enchainement de modéles est illustré dans la figure 5.1.

S
PCFG func.ind
\
pers.ind
|
CRF ‘O kind O qualifier name.first name.last‘
notre  président M. Nicolas Sarkozy

FIGURE 5.1 — illustration de la cascade CRF+PCFG proposée par
( ) sur une phrase.

Une PCFG est définie formellement comme un quintuplet G = (M, T, R, S, Q) ou :
— M est ’alphabet des symboles non-terminaux,

— T est "alphabet des symboles terminaux,

— R est I’ensemble des régles de production,

— S € M est I'axiome V,

— @ est 'ensemble des probabilités des régles de production.

Une régle r € R se note a« — (3 pour signifier "a produit 5", o « et [ sont appelés
respectivement le producteur et le produit de la régle r.

Soient o € M un non-terminal, N, I’ensemble des téte et corps de la régle de produc-
tion de R telles que N,(i) = a — f;, de taille T, avec N, C R. Les PCFG vérifient la
propriété suivante :

T T

S a(Nu(i) = Y ala— £)) = 1 (5.1)

=1 i=1

Autrement dit :



p(a, B)
p(a)

Une PCFG peut étre dérivée d’un corpus arboré (ensemble d’exemples). Si nous re-

g(a = 3) = p(Bla) = (5.2)

prenons la phrase de la figure 4.8. Nous pouvons inférer la PCFG suivante :
— M <+ {numéro-rue, type-voie, nom-rue, code-postal, ville, personne, prénom, nom}
— T « {1, rue, Maurice, Arnoux, 92120, Montrouge}
— R «
— adresse — numéro-rue, type-voie, nom-rue, code-postal, ville
— nom-rue — personne
— personne — prénom, nom
— numéro-rue — 1
— type-voie — rue
— prénom — Maurice
— nom — Arnoux
— code-postal — 92120
— ville =+ Montrouge
— S < adresse
— Q < dans cet exemple, toutes les régles ont une probabilité de 1.
Lorsqu’une grammaire est dérivée d’un corpus, I’estimation de Q la plus simple consiste
a assigner les probabilités des régles a partir de comptages d’occurrences a 1’échelle du

corpus. Ainsi, la probabilité d’une régle « — f, g(a — ), se définit comme suit :

count(aw — )
count(a)

gla — B) = (5.3)

Ou count(aw — ) est le nombre d’occurrences de la régle & — 3 dans le corpus et
count(a) le nombre d’occurrences du non-terminal o dans le corpus.
L’algorithme classiquement utilisé pour effectuer le parsing d’une séquence a l'aide
d’une grammaire est I’algorithme CYK (Cocke, Younger and Kasami) ( , ;
; , ) 2. Cet algorithme attend une grammaire en forme normale de Chom-
sky (CNF), qui restreint les régles de R a avoir une des deux formes suivantes :
— NonTerminal — NonTerminall NonTerminal2

— NonTerminal — terminal

Il a par la suite été étendu ( , ) pour notamment gérer les régles

2. Hays est la référence la plus ancienne attribuant la parenté de l'algorithme & Cocke. Cela est
également indiqué par ( ), page 576.
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dites unaires, qui ont la forme "NonTerminall — NonTerminal2", la grammaire étant
alors dite seulement binarisée. Ces régles sont particuliérement utiles dans le cadre des
entités nommeées structurées, ou il existe de nombreuses régles unaires (avec un schéma
d’annotation Quaero au moins). En effet, les entités nommeées de type organisation ou lieu
ont typiquement un composant de type nom de méme étendue. La grammaire présentée
précédemment n’est pas binarisée : son axiome a une partie droite comprenant 5 non-
terminaux. La binarisation se fait alors en créant de nouvelles régles a la grammaire. La

binarisation possible de S donnerait les régles suivantes :

— S — numéro-rue, X;
— X1 — type-voie, X5
— X5 — nom-rue, X3

— X3 — code-postal, ville

O les X, sont des symboles non-terminaux absents de la grammaire de base qui pour-
ront alors étre supprimés aprés 'application de CYK afin d’obtenir la structure véritable

de 'arbre d’analyse.

L’un des inconvénients de cette approche est que les entités nommeées ne forment pas
un arbre de constituants syntaxiques, de nombreux nceuds dans ce dernier étant alors
"vides", un symbole spécial leur étant attribué. Nous noterons le symbole de nceud vide
par "O", comme illustré dans la figure 5.1. Ce systéme ayant servi de baseline pour les
expériences de ( ), nous 'appellerons donc tree-baseline. Tls ont
alors enrichi les arbres avec plus ou moins d’information, afin de fournir aux systémes
par apprentissage plus de contexte. En plus du systéme tree-baseline, plusieurs variantes
ont donc été proposées. Nous nous concentrerons sur les variantes parent-context, utili-
sée durant la campagne Quaero, et parent-node-filler, dont les résultats sont meilleurs
mais n’ont été obtenus qu’aprés la campagne. Parent-context ajoute a chaque nceud vide
I'information du parent dans l'arbre d’analyse et est illustrée sur la figure 5.2. Parent-
node-filler distingue les éléments "O" si ces derniers sont présents dans une entité en leur
attribuant une étiquette particuliére et ajoute aux nceuds ayant une annotation non-vide

I'information du parent. Cette variante est illustrée dans la figure 5.3.

Les résultats des différentes variantes sont donnés dans le tableau 5.1. Il existe deux
inconvénients & cette approche. Le premier, mineur, est que les entités nommées arborées
ne donnent qu’une analyse partielle de la phrase, ou les algorithmes classiques attendent
une analyse compléte. Les arbres doivent alors étre adaptés en incluant de nombreux

nceuds vides, qui seront supprimés par la suite. Ces modéles ont également I’'inconvénient
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func.ind

|

func.ind@O kind func.ind@O pers.ind

N

notre président , qualifier name.first name.last

M. Nicolas Sarkozy

FIGURE 5.2 — La représentation parent-context utilisée pendant la campagne.

func.ind
ne-filler func.ind@kind ne-filer func.ind@pers.ind
/ \
notre président , pers.ind@qualifier pers.ind@name.first pers.ind@name.last
M. Nicolas Sarkozy

FIGURE 5.3 — La représentation parent-node-filler ayant donné les meilleurs résultats aprés
la campagne.

d’avoir une complexité algorithmique plus importante que les étiqueteur linéaires, cette
derniére étant en général cubique en fonction de la longueur de la phrase pour une PCFG.
Pour ces raisons, nous avons voulu essayer une approche algorithmiquement plus simple,

se basant sur des cascades de modéles linéaires.

CRF-CFG de ( )
Une approche discriminante de la PCFG a été utilisée par ( )
sur le corpus GENIA. La méthode de base a été décrite par ( ) et est

une adaptation des CRF aux arbres binaires, appelée CRF-CFG. Cette approche offre
les mémes avantages qu’'un CRF a par rapport & un HMM : le calcul d’une probabilité
conditionnelle et une optimisation globale a I’échelle de I’arbre et non pas a 1’échelle de la
régle comme pour une PCFG. Les cliques définies sur ce type de CRF correspondent au

neeud courant, au neeud courant et au fils (régle unaire) ainsi qu’au nceud courant et aux

Model SER
baseline 33.4
parent-context 33.3
parent-node-filler | 30.2

TABLE 5.1 — les résultats obtenus sur le Quaero par ( ) selon les
informations ajoutées.
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deux fils en méme temps (régle binaire). Les formules présentées dans la section 3.3.2 pour
I’apprentissage des CRF en chaines linéaires s’adaptent pour apprendre les CRF-CFG.

( ) apprennent de maniére jointe les étiquettes POS et les
entités nommées imbriquées de GENIA. Les POS constituent le premier niveau de I’arbre,
les mots quant a eux sont les racines. Les annotations de niveau supérieur aux POS sont
les entités GENIA a apprendre. Un exemple d’arbre pour apprendre de maniére jointe le

POS et les entités nommées imbriquées est donné dans la figure 5.4.

ROOT
PROT , PROT , CC PROT VBD DT DNA IN DT DNA .
T N 7T P 7 T
PROT  PROT NN NN NN NN NNS PROT NN NN  PROT NN
[
NN NN NN NN

| N

[
NN
I I I I I

PEBP2 apha Al , adpha B1 , and apha B2 proteins bound the PEBP2 site within the mouse GM-CSF promoter .

FIGURE 5.4 — Un exemple de représentation arborée pour l'apprentissage des en-
tités nommées imbriquées. PROT est une abréviation de protéine. Image tirée de

(2009)

Afin d’évaluer 'apport de cette représentation arborée, ( )
ont appliqué leur systéme sur le défi INLPBA 2004 (présenté dans la section 2.2.2), ot les
entités racines devaient étre reconnues. Ils ont aussi entrainé un CRF directement sur les
racines des entités nommeées, les résultats sont donnés en termes de précision, de rappel

et de f-mesure dans le tableau 5.2.

systéme précision rappel f-mesure
CRF-CFG 66.78 70.57 68.62
CRF 67.50 59.27 63.12
TABLE 5.2 — Résultats obtenus par ( ) sur la tache JNLPBA

2004.

Les gains obtenus en utilisant CRF-CFG sont particuliérement intéressants, a savoir,
un gain de 5.5 points de f-mesure globale, la majorité de ce gain se faisant sur le rappel,
ou le gain est de 10.3% absolus. Ces résultats ne sont cependant pas état-de-I’art et n’ont
pas permis de remporter le défi JNLPBA 2004. Le vainqueur de ce défi a également utilisé

une structuration des entités nommeées, que nous allons décrire dans la section suivante.

Systéme hybride (HMM + grammaire) de ( )

( ), le vainqueur du défi INLPBA 2004 ( ; ), ont

utilisé un systéme hybride afin de reconnaitre les entités imbriquées (méme si I’évalua-
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tion se faisait sur les racines des entités nommeées). Ce systéme hybride utilise un HMM
pour reconnaitre le premier niveau des entités nommeées et un systéme a base de régles
pour générer les noms imbriqués. Ce systéme a base de régles a fouillé dans le corpus
d’apprentissage les constructions les plus fréquentes d’entités imbriquées pour créer une
grammaire. Elle a ensuite été appliquée jusqu’a ce que plus aucune nouvelle entité ne
soit retrouvée. Des exemples de régles de cette grammaire seraient "DNA — PROTEIN
gene", "RNA — PROTEIN mRNA" et "CELL TYPE — human CELL_ TYPE".

La méthode décrite par ( ), qui utilise un CRF pour annoter
les feuilles et une PCFG afin de récupérer la structure de I'arbre, est une approche similaire

a celle décrite par ( ), mais utilisant des techniques plus modernes.

5.1.2 Eventail des systémes par cascade d’étiqueteurs linéaires

Dans cette section, nous présenterons un éventail des méthodes par cascades d’étique-

teurs linéaires appliquées a divers corpus décrits dans le chapitre 2.

Cascades de ( ) sur Genia

( ) proposent 3 types de cascades de Mazimum Entropy Markov Models
(MEMM) dans le cadre de la reconnaissances des entités nommeées imbriquées du corpus
GENIA. Les MEMM les CRF sont des systémes presque identiques, la seule différence
entre eux réside dans leur normalisation : elle est globale sur la séquence pour un CRF
alors qu’elle est locale sur les états et transitions pour un MEMM.

Les deux premiéres cascades, analogues, sont les cascades inside-out et outside-in. Ces
deux méthodes modélisent les annotations en utilisant un MEMM par niveau d’imbrica-
tion. La cascade inside-out apprend & reconnaitre les étiquettes du niveaux des feuilles
a la racine de l'arbre, 14 ou outside-in apprend a reconnaitre les étiquettes de la racine
aux feuilles. Pour utiliser des mots plus couramment utilisés dans les méthodes de par-
sing, inside-out et outside-in correspondent respectivement a une approche bottom-up et
top-down.

La troisieme, appelée cascading regroupe des types d’entités a reconnaitre de maniére
simultanée, chaque type ne pouvant étre présent que sur un seul niveau. L’arbre est
alors reconstruit au fur et a mesure que les annotations sont ajoutées par le systéme.
Cette approche a deux inconvénients principaux : le premier est qu’il est incapable de
reconnaitre des imbrications d’entités du méme type et le second est le choix des types

d’entités a regrouper.
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La comparaison avec ( ), les systémes de ( )
et de ( ) n’est pas directement possible car ils ne se sont pas
évalués sur la tache JNLPBA 2004. La comparaison sur la reconnaissance des entités
nommeées imbriquées est également délicate car ( ) ont appris sur plus
de types d’entités différents et n’ont pas rapporté les résultats sur le type RNA. En
regardant les différences de résultats, les deux systémes semblent avoir des qualités globales
proches, ( ) ayant un avantage sur les protéines et les types de cellules,

( ) semble meilleur sur les autres entités.

De maniére générale, 'inconvénient de ces approches est qu’elles ne générent que des

analyses d’une profondeur finie, aucune forme de récursion n’est présente pour gérer des

entités plus complexes.

"Cascade" de CRF

Le systéme présenté par ( ) aremporté la campagne d’évaluation ETAPE,
sur laquelle nous n’avons pas travaillé. Ce systéme demeure malgré tout intéressant car
il constitue & notre connaissance 1’état-de-1’art sur cette campagne. Le principe de la
"cascade" de CRF présentée par ( ) est trés simple : chaque composant et
chaque entité va étre reconnu par un CRF indépendamment, pour un total de 68 CRF
différents. Chaque CRF ne reconnait alors que les frontiéres de sa classe cible, il n’a alors
que 3 étiquettes : B, T et O (pour Beginning Inside et Outside). Il ne s’agit donc pas
véritablement d’une cascade de CRF, chacun étant employé indépendamment les uns des
autres et aucun ne tenant compte d’une quelconque forme de contexte.

Les traits utilisés reprennent ceux décrits par ( ), que nous
avons décrits dans la section 4.3.1. Il utilise des n-grammes de taille 3 dans une fenétre
de [—2,2] pour générer ses traits. Il utilise également un algorithme de discrétisation des
valeurs numériques, mais ’apport de cet algorithme aux résultats n’a pas été donné dans

I’article original, qui fonctionne de la facon suivante :
1. considérer chaque trait numérique de maniére indépendante

2. induire un arbre de décision binaire basé sur un gain d’information pour prédire

I’étiquette a partir de cette information uniquement
3. arréter lorsque le gain d’information est en-dessous d’un seuil fixé défini a ’avance.
4. répéter 'opération sur ’ensemble des valeurs numériques

L’inconvénient de la "cascade" proposée par ( ) est qu’elle n’est pas

récursive. Si un composant ou une entité en recouvre un(e) de méme type, cette méthode
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ne sera pas capable de les retrouver. Nous avons cherché dans le corpus ce genre de
chevauchements et en avons trouvé environ 300 dans ’ensemble d’apprentissage, soit un
peu plus de 1 pour 1000. La figure 2.12 est un exemple d’un tel chevauchement : en effet,

"n.Aa

nous avons "cote d’Ivoire" et "mouvement patriotique de cote d’ivoire" tous deux annotés

avec un composant "name".

5.1.3 Conclusion sur I’état de ’art

Nous avons vu dans cette section deux grands types de méthodes pour effectuer I’an-
notation d’entités nommeées structurées ou imbriquées. La premiére consiste & adapter
les méthodes de parsing traditionnellement utilisées pour ’analyse en constituants syn-

taxiques. La seconde, quant a elle, consiste a utiliser des cascades d’étiqueteurs linéaires.

Les méthodes s’inspirant du parsing syntaxique permettent une représentation assez
directe et naturelle du probléme. Elles ont cependant ’inconvénient principal d’avoir une
complexité n3, ot n est la taille de la phrase, ce qui peut engendrer un cofit en temps
prohibitif dans une utilisation dans un cas réel. ( ) indiquent
notamment que leur systéme est environ 100 fois plus lent qu'un CRF linéaire. Pour le
systéme décrit par ( ), la lenteur du systéme venait en revanche
du CRF servant a annoter les feuilles. En effet, les nceuds des arbres ayant été enrichis
de nombreuses informations, le nombre d’étiquettes a apprendre pour le CRF est parti-
culiérement élevé. Il reporte jusqu’a 441 étiquettes (le meilleur systéme en avait 378) et

mentionne un temps d’apprentissage de 8 jours.

De maniére générale, les méthodes par cascades présentées ici ont au moins un des
deux inconvénients suivants : elles sont incapables de modéliser des structures récursives
(elles ont donc une profondeur finie) ou elles sont incapables d’avoir deux annotations de

méme type se chevauchant.

Dans la section suivante, nous proposons un nouveau type de cascades de systémes
linéaires, adaptés a la reconnaissance des entités nommeées structurées. Ces cascades ont
I’avantage d’étre algorithmiquement moins complexes que les méthodes a base de parsing
et sont plus expressives que les autres méthodes semblables par cascades d’étiqueteurs
linéaires. Les méthodes que nous proposons donc, permettent d’avoir les avantages des

deux grandes approches que nous avons détaillées juste avant.
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5.2 (Cascade d’annotations

Le principe de la cascade de CRF linéaires (ou tout autre type d’étiqueteur linéaire)
pour I’annotation structurée est trés simple, mais s’est montré trés efficace ( ,

) ) ) ) ; ) )

). Il consiste a utiliser plusieurs CRF (un minimum de 2) et a les appliquer successi-
vement afin de prédire, couche par couche, les différents niveaux d’un arbre d’analyse. Un
exemple de cette annotation couche par couche est illustré sur la figure 2.11. Le déroule-
ment, pour 2 CRF est le suivant : le premier CRF trouve les feuilles de I’arbre a prédire,
le second recréant les niveaux supérieurs de ’arbre de facon récursive, jusqu’a ne plus
trouver de nouvelles entités. Cet algorithme se généralise & un nombre arbitraire de CRF.
Nous parlerons principalement ici de la cascade d’annotations sur le corpus Quaero, I'un
des rares corpus d’entités nommeées structurées a notre connaissance.

Les entités Quaero contiennent potentiellement de nombreuses imbrications, comme
décrit dans la section 2.2.6, I'entité la plus profonde ayant 9 niveaux. La fagon la plus
simple de gérer la structure des entités de Quaero est d’utiliser des modéles spécifiques
pour les composants et les entités. Le fait que certaines entités peuvent étre les compo-
sants d’autres entités (comme c’est souvent le cas avec les montants) justifie d’autant plus
I'utilisation de modéles séparés : si nous n’utilisions qu’un unique modéle a cet effet, le
CRF devrait apprendre & annoter de facon différente la méme entité, sans compter ’aug-
mentation du nombre d’annotations rendant le modéle d’autant plus coiteux. Il convient
également de conserver une forme de contexte au niveau des annotations faites aux étapes
précédentes. A cet effet, nous proposons deux approches différentes. La premiére est une
approche que nous appellerons kickstarted. Nous y considérons deux grandes étapes. La
premiére se fait en I’absence de contexte, I’étiqueteur découvre un premier ensemble d’en-
tités. Cet ensemble servira alors de contexte dans la seconde passe, ot I'étiqueteur effec-
tue une annotation récursive, cette fois en utilisant un contexte d’annotation calculé aux
étapes précédentes. La seconde approche sera dite bootstrapped et se veut plus simple : il
n’y a qu'une seule passe, récursive. L’algorithme apprend alors directement la récursion
et ne garde en mémoire que les annotations de plus haut niveau. A la premiére étape, la
mémoire est vide et est remplie d'une valeur spécifique pour signaler que rien n’a encore
été trouvé.

Nous avons observé dans nos expériences que les différentes cascades de CRF linéaires
parvenaient a annoter des entités jusqu’a une profondeur de 6. Cela montre clairement

la capacité de nos modéles & gérer la récursion, ils sont donc plus généraux que les CRF
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plus naifs a profondeur fixe utilisés dans la campagne Quaero.

Si nous nous référons a ’exemple donné dans la section 2.2.6, une premiére annotation
donnerait au minimum kind pour "cote", puis retrouverait "cote d’Ivoire" comme un
loc.phys.geo, et ainsi de suite, jusqu’a annoter I’ensemble de l'entité (ou a fournir une
annotation ne rajoutant pas de nouvel élément a lentité actuelle).

Pour pouvoir apprendre ce type de cascade de CRF, le corpus doit étre généré de
facon adaptée. Les tour de paroles ayant uniquement des entités de profondeurs de taille
au plus 4, elles sont simplement écrites dans les corpus correspondants aux quatre CRF
respectivement. Si un tour de parole comporte une entité de profondeur supérieure a 4,
il sera dupliqué pour les CRF apprenant les niveaux supérieurs (3, 4, 5, etc.), avec les
différentes annotations jusqu’a la racine. L’algorithme 2 détaille le processus de génération
des tours de paroles. Les deux niveaux les plus bas dans 'arbre vont donc étre attribués
aux deux sous-parties de I'étape 1 (soit au CRF1 pour les composants, et au CRF2
pour les entités). Pour tout tour de parole comprenant une entité imbriquée dans une
autre, le tour de parole va alors étre dupliqué en autant de niveaux d’annotations que la
profondeur de ’arbre. Ainsi, nous pouvons donner au CRF le contexte nécessaire afin qu’il
puisse apprendre & reconnaitre les niveaux supérieurs. Autrement dit, dans I'algorithme
3, mdls_amorce et mdls_récurrence contiennent chacun deux éléments : un pour les
composants et un pour les entités.

L’algorithme 3 montre I'approche générale a la cascade d’annotations linéaires. Dans
cet algorithme, la méthode "AjoutSansChevauchements(A, B)" ajoute ’ensemble des
annotations de B a A, les annotations de A recouvertes par une annotation de B se voient
supprimées. La méthode annote(z,y,z) est 'annotation d’un corpus z par un modéle
y ayant pour informations contextuelles (les annotations de plus haut niveau extraites

précédemment) z. De base, le contexte est vide et est mis-a-jour aprés chaque annotation.

5.2.1 Cascade kickstarted (CRF)

L’idée du CRF kickstarted est de considérer que nous avons deux phases d’annotations

principales :

1. la phase d’amorce, non récursive, ot I’on considére que nous n’avons aucun contexte.

Le CRF est donc appliqué tel quel et fournira du contexte a la deuxiéme passe.

2. la phase amorcée, récursive, ol le CRF utilise les annotations trouvées aux étapes

précédentes.
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Algorithm 2 Algorithme pour transformer un corpus arboré en cascade d’annotations

function ARBRE_VERS CASCADES(corpus, composants, entits)
> composants est I’ensemble des composants Quaero
> entités est I’ensemble des entités Quaero
corpora < tableau de corpus annotes de taille 4 ; > 1 "corpus" par niveau
niveau < 1;
for sequence in corpus do
arbre <— annotations_arbre(sequence) ;
current Annotations < & ;
contexte <— < ;
autorisés <— composants;
while arbre # @ do
current Annotations < feuilles(arbre) N autorisés;
> a chaque étape, on traite soit des composants soit des entités.
if autorisés = composants then
autorisés <— entités;
else
autorisés <— composants;
end if ;
écrire(corpora|niveau|, contexte, currentAnnotations); > géneére
nouvelle sequence étiquetée avec les feuilles, les annotations de niveaux inférieurs étant
du contexte
arbre <— arbre \ currentAnnotations; > suppression des feuilles dans arbre
contexte <— AjoutSansChevauchements(contexte, currentAnnotations); >
contexte ne voit que les annotations de plus haut niveau
niveau < niveau + 1;
if niveau > 4 then > on boucle sur les deux derniers niveaux pour créer
récurrence
niveau <— 3;
end if ;
end while;
end for;
end function;

Si I'on considére la hiérarchie du corpus Quaero, cela donne donc deux CRF par
étapes : un pour les composants et un pour les entités. L’enchainement des CRF est
illustré dans la figure 5.5, tandis qu’un exemple déroulé de I'annotation via la cascade
kickstarted est donné dans le tableau 5.3. Les deux premiers CRF (1 et 2) ne sont appelés
qu’une unique fois afin de donner un contexte aux deux derniers (3 et 4), qui seront alors
appelés récursivement ['un aprés 'autre, jusqu’a ce que plus aucune nouvelle annotation

ne soit trouvée, donnant alors la condition d’arrét.

5.2.2 Cascade bootstrapped (NN)

L’idée de la cascade bootstrapped, que nous utiliserons cette fois avec les réseaux de

neurones, est similaire a celle de la cascade kickstarted, mais se veut plus simple. La
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Algorithm 3 Algorithme générique pour la cascade d’annotations linéaires

function CASCADE _MODELES _LINEAIRES(corpus, mdls amorce, mdls_récurrence)
> mdls _amorce est la liste des modéles servant a générer les premiers niveaux.

> mdls_récurrence est la liste des modéles créant les niveaux de facon récurrente.

> mdls _amorce peut étre vide.

annotations < O ;
currentAnnotations < J;
contexte <— < ;

for modéle in mdls _amorces do

annotations <— annotations U annote(Corpus, modéle, contexte) ;
contexte < AjoutSansChevauchements(contexte, annotations) ;

end for;

newAnnotations < (annotations # & or mdls_amorce = &) ; > nous entrons dans
la phase récurrente si les modéles "amorces" ont trouve des annotations, ou si nous
n’avons pas de modéle d’"amorce" (nous avons uniquement des modéles récurrents)

while newAnnotations do

annotations <— annotations U currentAnnotations;
les annotations trouvées par les modéles récurrents. Lors de la premiere entrée dans la
boucle, "annotations" = "currentAnnotations".

currentAnnotations <— & ; > on réinitialise ’ensemble des annotations trouvées

par les modéles récurrents.

for modéle in mdls_récurrence do
currentAnnotations < currentAnnotations U annote(Corpus, modéle,

contexte) ;

contexte <— AjoutSansChevauchements(contexte, currentAnnotations) ;

end for;

newAnnotations < (currentAnnotations \ annotations # &);

si les modéles récurrents contiennent des annotations qui n’ont pas deja ete extraites,

nous continuons ’extraction.
end while;
return annotations;
end function;

CRF4 (niveau 6) func.ind (STOP)

CRF3 (niveau 5) O | kind [O] pers.ind

CRF4 (niveau 4) func.ind

CRF3 (niveau 3) O | kind |O pers.ind

CRF2 (niveau 2) O O O pers.ind

CRF1 (niveau 1) O O O | qualifier | name.first | name.last
contexte (niveau 0) | O O O O O O
tokens notre président M. Nicolas Sarkozy

TABLE 5.3 — les différentes passes d’annotation selon une cascade kickstarted.

différence principale vient du fait que nous ne considérons plus qu’une seule passe, ré-

cursive. Lorsqu’aucun contexte n’est disponible, nous mettons une annotation spécifique
3 ? : ) s 42 s 2 .

pour signaler qu’aucune annotation n’a été précédemment faite. Cela permet de beau-

coup simplifier le processus d’annotation, car nous passons de quatre systémes a un seul.

Pour cette méthode de cascade, nous avons utilisé des réseaux de neurones a la place des
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CRF1
(composants)

pas de nouvelles entités

tokens |[fcumul annotation cumul annotation cumul  annotation cumul  annotation
notre 0O O O @) O @) O @)

président O O O O O B-kind B-kind  B-func.ind

, O O O O O O O [-func.ind

M. 0O B-qualifier B-qualifier  B-pers.ind |[|||B-pers.ind 0O B-pers.ind  I-func.ind

Nicolas ) B-name first ||| B-name.first  I-pers.ind ||| I-pers.ind ) I-pers.ind  I-func.ind

Sarkozy O B-name.last ||| B-name.last I-pers.ind ||| I-pers.ind @) I-pers.ind  I-func.ind

FIGURE 5.5 — une représentation en automate de la cascade kickstarted de CRF sur
Quaero. Le schéma illustre également comment les séquences sont envoyées aux diffé-
rents CRF afin d’effectuer les différents apprentissages. En bleu sont les niveaux ou des
composants sont appris. En rouge sont les niveaux ou des entités sont apprises.

CRF, pour plusieurs raisons. La premiére est la complexité due a I'espace de sortie. Pour
un CRF, Paugmentation de la complexité (autant en mémoire qu’en temps) par rapport
au nombre d’éléments de ’espace de sortie est au mieux linéaire, au pire quadratique;
alors que pour un réseau de neurones ’augmentation du nombre d’éléments en sortie a
une influence bien moindre en comparaison. Une autre raison, plus intéressante encore,
est la représentation du contexte. En effet, une méme classe peut s’observer dans diffé-
rents contextes et a différents niveaux de I’arborescence. Ainsi, le réseau de neurones sera
capable d’apprendre une représentation fine des étiquettes en tant qu’information contex-
tuelle. Il pourra, par exemple, distinguer « Yoann » dans une premiére passe d’annotation
ou une annotation prémom doit étre retrouvée de « Yoann » lorsqu’il a été identifié en
tant que prénom, ou une annotation personne doit étre retrouvée. Si I'on se référe a
I’algorithme 3, mdls _amorce ne contient aucun élément et mdls récurrence contient un
unique élément. Le fonctionnement de ’algorithme est illustré par 'automate de la figure
5.6 tandis qu’'un exemple déroulé de ’annotation bootstrapped est donné dans la figure

0.4.

Le tableau 5.4 montre également I'intérét de 'approche bootstrapped par rapport a

I’approche kickstarted. La ou la cascade kickstarted prend 6 passes pour atteindre un
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nouvelles entités
pas de nouvelles entités

tokens |[[[cumul annotation cumul annotation cumul  annotation cumul  annotation
notre ) 0O 0O ) 0O @) 0O )

président ) O O O O B-kind B-kind  B-func.ind

, O O O O O O O [-func.ind

M. O B-qualifier B-qualifier = B-pers.ind |[|||B-pers.ind O B-pers.ind  I-func.ind

Nicolas ) B-name.first ||| B-name.first  I-pers.ind ||| I-pers.ind ) I-pers.ind  I-func.ind

Sarkozy 0O B-name.last ||| B-name.last I-pers.ind [||| I-pers.ind O I-pers.ind  I-func.ind

FIGURE 5.6 — Une représentation en automate de la cascade bootstrapped pour Quaero.
Le schéma illustre également comment les séquences sont envoyées aux différents LSTM
afin d’effectuer les différents apprentissages. En bleu sont les niveaux ol des composants
sont appris. En rouge sont les niveaux ot des entités sont apprises.

LSTM (niveau 5) func.ind (STOP)

LSTM (niveau 4) func.ind

LSTM (niveau 3) O | kind |]O pers.ind

LSTM (niveau 2) O O O pers.ind

LSTM (niveau 1) O O O | qualifier | name.first | name.last
contexte (niveau 0) | O O O O O O
tokens notre président M. Nicolas Sarkozy

TABLE 5.4 — les différentes passes d’annotation selon une cascade bootstrapped.

critére d’arrét, la cascade bootstrapped n’en prend que 5. Elle a donc 'avantage d’étre
plus efficace en temps. Dans la section suivante, nous évaluerons les résultats obtenus par

les différents types de cascades.

5.2.3 Reésultats

Les systémes présentés dans cette section ont été évalués selon le SER tel que décrit
dans la formule 3.4. Comme dit dans la section 3.1.2, le SER ignore la structure des entités
et se contente d’aligner les propositions du systéme avec les annotations de référence. Le
SER était la métrique utilisée dans le campagne d’évaluation Quaero, raison pour laquelle
nous ’avons utilisée ici.

Les différents CRF (cascades kickstarted) ont été entrainés avec Wapiti a 1'aide 1’al-
gorithme rprop, les normes ¢! et ¢? ont été fixées a 1,2 et 0,5 respectivement. Pour notre
Bi-LSTM-CRF (cascades bootstrapped), nous avons utilisé des vecteurs de taille 128 pour
les tokens (sans pré-apprentissage) et de taille 32 pour les caractéres. Nous avons utilisé un

dropout sur les représentations de 0,5. Les modéles ont été entrainés pendant 50 itérations
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selon une descente de gradient stochastique, le modéle final étant celui ayant maximisé
la F-mesure sur les entités dans le corpus de développement. Les vecteurs représentant
I'information de cumul ont été configurés avec une taille de 64, taille donnant les meilleurs
résultats dans nos expériences. Les résultats comparatifs entre les CRF et les LSTM sont
donnés dans le tableau 4.24.

Les tableaux 5.5 et 5.6 présentent les différents résultats obtenus avec le modéle kicks-
tarted ainsi qu’avec le modéle bootstrapped en fonction du jeu de traits utilisés.

Les traits reposant sur les taxonomies utilisent une quarantaine de lexiques constitués
soit manuellement soit en extrayant des connaissances de ressources externes, comme par

exemple Yago. La taxonomie compléte utilisée pour les expériences est donnée dans la

figure 5.7.

ER LD person H ] organisation

location PP | company
dmin div (1 to 4
{1 admin div (1 to 4) o o rnedia
H building o military H ] organisation
Ho city
i title “sport

] country g name 88 time
H continent first Hindicator
H 1 thoroughfare last I month
{1 electronic arab [0 week day

U number ] demonym other
{0 units fullname 1 cardinal point
i tens prefix | discourse marker
0 hundreds Ul doctrin H . religion book
{1l thousands singular 53 political
{ others plural

{0 law /rule trigger

FIGURE 5.7 — taxonomie utilisée pour les taches de REN

Les résultats obtenus par la cascade bootstrapped sont donnés dans le tableau 5.6.

Ces derniers sont meilleurs que ceux du vainqueur de la campagne Quaero. Bien que
nous n’ayons pas amélioré les meilleurs résultats obtenus par ( )
les résultats comparés a tree-baseline, qui ont une quantité d’information équivalente,

montent un gain significatif. Ces résultats ont par ailleurs été obtenus sans recourir a des
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SER

taxonomie 34.3
préfixes + suffixes 35.5
+ syntaxe 37.0

+ verbes 37.4

jeu complet 43.3
deux niveaux 37.0
top-down 37.1

| (2012)

TABLE 5.5 — résultats des cascades kickstarted sur le corpus Quaero, comparés au vain-
queur de Quaero

33.3 |

représentations préapprises sur un large volume de données, montrant le fort potentiel du
modeéle. Pour la cascade bootstrapped, nous avons distingué les annotations de profondeur
2 des annotations de profondeur 4 afin de voir I’évolution des chiffres de qualité. Aucun
systéme a notre connaissance n’a utilisé des réseaux de neurones pour répondre a cette
tache ou une qui lui serait similaire. Nous n’avions a la base aucune intuition sur le
comportement d’un tel systéme. Il est & noter que nous nous sommes arrétés a quatre
niveaux d’annotation, contre 6 pour le CRF. Cela vient du fait qu’a partir des troisiéme
et quatriéme niveaux, des annotations incohérentes commencaient a étre relevées. Ces
annotations étaient directement voisines & un méme niveau et en chevauchaient une de
plus bas niveau. Etendre leurs frontiéres donnait alors deux annotations de méme niveau
qui se chevauchaient, ce qui est incohérent. Un exemple de ce type d’annotation est donné
dans le tableau 5.7. Nous avons supprimé ces annotations de maniére algorithmique afin
de conserver des annotations cohérentes. Effectuer plus d’annotations de plus haut niveau

augmentait le nombre d’annotations incohérentes.

SER

2 niveaux 32.39

4 niveaux 31.85

( ) tree-baseline 33.4

( ) parent-context (vainqueur de Quaero) | 33.3
( ) parent-node-filler (aprés Quaero) 30.2

TABLE 5.6 — résultats des cascades bootstrapped sur le corpus Quaero, comparés au vain-
queur de Quaero.

La figure 5.8 illustre les différences entre les systémes montrés ici selon les différents
chiffres relatifs au SER, en utilisant le systéme CRF kickstarted comme référence (ses
valeurs sont donc systématiquement & 100%). Nous notons deux tendances principales.
La premiére est la forte réduction des suppressions (D sur la figure), cette valeur diminuant

au fur et & mesure que le nombre de niveaux annotés augmente. Cela montre a la fois
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niveaux
token 1 2 3 4
Bordeaux | B-name | B-loc.adm.town | B-org.ent | B-org.ent
six B-val B-amount O
et [-val [-amount O
sept [-val [-amount O B-day
avril B-month [-amount @) B-month

TABLE 5.7 — Un exemple d’annotation incohérente donné par la cascade de Bi-LSTM-
CRF. Les annotations incohérentes sont marquées en rouge.

le coté plus couvrant du réseau de neurones, le nombre de suppressions diminuant et le
nombre d’annotations correctes augmentant. Le réseau de neurones semble également faire
des erreurs moins graves que le CRF, faisant plus d’erreurs de type ou frontiére. L’autre
tendance intéressante 1a ot ’annotation a deux niveaux du bootstrapped contient beaucoup
moins d’insertions (bruit), ces nombres deviennent comparables lorsque quatre niveaux
sont annotés. Comme nous 'avons noté précédemment, le RNN fournit des annotations
incohérentes a partir du troisiéme niveau. Cette augmentation des erreurs d’insertion

semble refléter la baisse de qualité des représentations apprises sur les niveaux supérieurs.

Sttt
FIGURE 5.8 — Comparaison de la correction et des erreurs commises par les systémes a
base de réseaux de neurones relativement a celles du systéme a base de CRF. En rouge, le
systéme CRF kickstarted fait référence (toutes ses valeurs sont donc a 100%). En vert, le
systeme Bi-LSTM-CRF bootstrap sur deux niveaux. En bleu, le systéme Bi-LSTM-CRF
bootstrap, sur quatre niveaux. S; sont les erreurs de type, S, les erreurs de frontiéres et
S¢yp sont les erreurs de type et frontiére en méme temps.

Dans la section suivante, nous nous concentrerons sur les erreurs commises par la
cascade de CRF sur les annotations Quaero v2, aucun travail n’ayant été publié sur ce

dernier a notre connaissance.
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5.3 Résultats sur Quaero v2

Dans cette section, nous détaillerons les résultats que nous avons eus sur Quaero v2.
Nous n’avons obtenu des résultats qu’avec la cascade kickstarted, ces derniers peuvent
alors se comparer avec ceux décrits dans la section 5.2.1. Il n’existe & notre connaissance

aucun résultat sur ce corpus, ceux proposés ici constituent donc de facto ’état-de-I’art.

expérience SER
notre baseline | 33.2
+verbes 33.7
jeu complet 34.8

TABLE 5.8 — Nos meilleurs résultats sur Quaero v2.

Comme nous pouvons le voir sur le tableau 5.8 en comparaison du tableau 5.5, nous
obtenons de meilleurs résultats sur Quaero v2 que ceux que nous avons obtenus sur Quaero
vl. Ces améliorations reflétent 1’évolution des types utilisés et de "annotation plus cou-
vrante. Nous notons que l’ajout des verbes voisins a un effet négatif sur la qualité de
I’annotation produite par le CRF, quelle que soit I’expérience. Les lexiques, lorsqu’ils sont
ajoutés comme traits booléens, détériorient également la qualité de nos résultats. Il est a
noter que ces pertes sont moins importantes par rapport a celles obtenues sur Quaero v1.
Cela semble indiquer que certains résultats classés comme étant du bruit en v1 étaient en
réalité des annotations manquées par les annotateurs (le SER pénalisant plus le bruit que
les autres erreurs).

Dans la prochaine section, nous ferons une analyse des erreurs détaillée de notre sys-

teme afin d’en donner les limitations et avoir des pistes pour "améliorer a I’avenir.

5.3.1 Analyse des erreurs

Le SER, ainsi que la f-mesure, sont des mesures qui favorisent les entités les plus
fréquentes, ces derniéres ayant plus de poids sur la métrique globale par effet de volume.
Détailler les scores entité par entité permet de voir sur quelles entités un systéme se
comporte mieux ou moins bien, mais ne permet pas d’avoir une idée précise quant aux
endroits o des gains peuvent étre obtenus. Afin de combler ce manque, nous avons calculé,
pour chaque entité, son manque a gagner. Ce manque a gagner est, pour chaque entité,
le nombre de points qui seraient ajoutés a la f-mesure globale si nous la reconnaissions
parfaitement. Cela permet d’avoir une meilleure idée des défauts de nos systémes, cette
mesure montrant ol et en quelle quantité des gains sont possibles. Le tableau 5.9 donne

les entités sur lesquelles le manque & gagner en termes de f-mesure est le plus grand.
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Nous remarquons que les manques a gagner se concentrent principalement autour des
feuilles ou des entités majoritaires (amount, org, pers). A supposer que toutes les entités
du tableau 5.9 soient parfaitement annotées, nous serions a plus de 90 de f-mesure. Nous
voyons que les gains ne sont pas aisés a acquérir si I’'on se concentre sur un seul type :
supposons que nous souhaitions gagner 1 point de f-mesure globale. Cela équivaudrait a
un gain d’environ 10 points sur le composant “name”, 20 sur I'entité “org.ind” ou 24 sur
le composant “kind”. Cependant, autant les erreurs se propagent, autant les corrections
feraient de méme. Le manque a gagner est en ce sens une mesure pessimiste, car des
corrections sur certains types entrainent des corrections sur le reste de l'entité nommée
structurée. name est un composant de plusieurs entités et ambigu avec les autres com-
posants name.first et name.last. Des corrections sur ces composants se propageraient sur
les entités de niveaux supérieurs, améliorant ainsi la qualité de plusieurs entités en méme

temps (par exemple org, loc and pers o la plupart des ambigiiités ont lieu).

entité F-mesure | manque a gagner
name 81.48 2.28
org.ind 65.12 2.25
amount 75.48 2.17

kind 51.20 1.97
qualifier 49.51 1.73
object 76.03 1.7
pers.coll 59.91 1.68
pers.ind 78.05 1.4

TABLE 5.9 — les entités ayant les plus grands manques a gagner.

Afin de faciliter I’analyse des erreurs, nous avons tiré parti de la classification raffinée
des erreurs du SER de la campagne Quaero. Nous avons donc utilisé cinq types d’erreurs :
les erreurs de type, de frontiéres, de type et frontiéres en méme temps, et le bruit. Les
entités de référence qui n’ont pu étre alignées avec une proposition du CRF sont classées

comme étant du silence. Ces scores sont donnés dans le tableau 5.10.

type d’erreur proportion (%)
type 8.0
frontiéres 11.7
type-+frontiéres 6.2

bruit 21.6
silence 52.5

TABLE 5.10 — Pourcentages bruts des différents types d’erreurs.

Le probléme principal de notre systéme est son silence, qui équivaut a 50% des erreurs

du systéme, 19% des annotations n’ont aucune proposition faite par le CRF. Le second
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probléme rencontré est la déduction des frontiéres des entités inconnues, qui représentent,
presque la moitié des erreurs de précision sur ces derniéres. Avec notre classification, il est
. , . . . .
possible d’explorer plus avant les erreurs faites par notre systéme, afin de mieux connaitre
les plus fréquentes et d’avoir des pistes pour les corriger.
Nous détaillons maintenant les erreurs les plus communes faites par notre systéme.
Des exemples d’erreurs de frontiéres, type, bruit et silence sont donnés respectivement
’ )
dans les tableaux 5.11, 5.12, 5.13 et 5.14 pour les composants. Les erreurs sur les entités
’ )

étant principalement propagées, nous nous concentrerons sur l’analyse des erreurs sur les

composants.
description CRF référence
dérivés peu fréquents e affaires étrangéres | e affaires étrangéres et de la coopération
d’entités fréquentes o Afrique e Afrique de I'Ouest
composant object : ajout | emprisonnement emprisonnement avec strsis
ou oubli d’adjectif ou de
groupe prépositionnel

TABLE 5.11 — Exemples d’erreurs de frontiéres sur la campagne d’évaluation Quaero.

description CRF ‘ référence

kind vs func « armée », « forces », « troupes », « autorités », annotés
kind ou func dans les mémes contextes

name — kind : les com- | au sein du | au sein du

posants name deviennent | gouvernement,,,,. gouvernementy;,

kind avec d’autres compo- | israéliengemonym israélien gemonym

sants

TABLE 5.12 — Exemples d’erreurs de type sur la campagne d’évaluation Quaero.

description CRF référence

composant val : erreur | tirs de roquettes tirs de roquettes
d’analyse sur “des”, “de” et
“d’” (+erreurs humaines ?)

composant object : tokens | 2 sets,pjes a 1 2 setsp a1
génériques
composants name : compo- pays, valeurs (nombres en chiffres), temps relatif

sants vus dans le corpus
d’apprentissage

TABLE 5.13 — Exemples d’erreurs de bruit sur la campagne d’évaluation Quaero.

Comme illustré sur la figure 5.9, la majorité des erreurs de bruit concernent les com-
posants func, kind or name. Lors de la transition de Quaero v1 a v2, certains composants
kind ont été remplacés par des composants func (cf. Figure 2.11) : ce sont des composants

proches sémantiquement, nous avons également trouvé de potentielles erreurs humaines
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description CRF référence

composant val : oublié sur des mon- | desp actes de sabotage | des,, actes de sabo-
tants génériques tage

composant qualifier : oublié si com- | présumésy sympathi- | présumeés;,qifiey Sym-
posant qualifié oublié sants pathisants

composant name : oublié sur temps | lendemaing lendemain,, e

relatifs

composant kind : noms communs | étatp étatying

polysémiques

TABLE 5.14 — Exemples d’erreurs de silence sur la campagne d’évaluation Quaero.

qui expliqueraient en partie la confusion entre les deux. Quelques erreurs viennent du fait
qu’un composant name peut devenir kind en présence d’autres composants (par exemple,
le gouvernement d’un pays). Les CRF semblent avoir du mal & modéliser la présence ou
I’absence de ce type de contexte. Toujours en prenant I’exemple des gouvernements, il
existe des disparités entre les annotations de référence et les sorties du CRF : bien que
ces derniers soient annotés name la plupart du temps, cette annotation ne représente que
20% des sorties du CRF. Des régles de post-traitement pourraient aider & corriger ce type

d’erreurs.

La plupart des erreurs de silence sont faites sur les composants de Quaero, représentant
60% de I'ensemble des erreurs de silence faites par le CRF. Ces derniéres sont faites
principalement sur les composants val, object, kind et qualifier. Object étant un composant
de P'entité amount, il est lié au composant val, ce qui explique en partie le phénoméne,
méme si nous n’avons pas pu le quantifier de maniére précise. Les erreurs faites sur les
composants qualifier sont uniquement contextuelles, ce composant n’apparaissant jamais
seul, la plupart des silences étant dis au silence sur I’élément qualifié. Il semble donc que
le CRF ait été capable de modéliser cette contrainte, signifiant que ces silences peuvent

étre corrigés si nous parvenons a identifier I’élément qualifié.

Les erreurs de frontiéres sur les composants sont généralement de taille 1 & 2 et sont
plus ou moins équitablement distribuées entre les ajouts et les suppressions. Ces erreurs de
frontiéres concernent principalement des adjectifs et des groupes prépositionnels. Pour les
entités, les erreurs de frontiéres tendent a devenir plus grandes, cela est di a la propagation
de deux types d’erreurs. Premiérement, les erreurs de frontiéres sur les composants vont
causer une erreur de frontiéres sur I'entité au-dessus d’eux. Deuxiémement, une erreur de
silence peut conduire a une erreur de frontiéres sur une entité. Par exemple, si seul un
nom de famille ou un prénom est reconnu pour une personne, la personne pourra malgré

tout étre identifiée, mais une de ses frontiéres sera incorrecte.
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FIGURE 5.9 — Erreurs de type. A gauche sur les composants, & droite sur les entités. La
partie intérieure correspond au type de la référence. La partie supérieure correspond au
type donné par le systéeme.

La plupart des erreurs de bruit sont sur les composants val, object, kind, qualifier et
name. Presque 80% de ces erreurs de bruit sont sur des composants dont la forme a été
observée dans le corpus d’entrainement. Méme si certaines sont trés probablement des
erreurs humaines (sur des pays et des noms propres principalement), certaines sont plus
spécifiques et semblent indiquer un surapprentissage du CRF, qui utilise la forme pour
identifier certains composants.

Comme nous l’avons montré précédemment, la plupart des erreurs sur les entités
semblent venir d’erreurs faites & des niveaux inférieurs. Pour valider cette assertion, nous
avons lancé une annotation en reprenant les annotations de référence pour les compo-
sants du premier niveau au lieu d’effectuer une annotation avec un CRF comme indiqué
dans D'algorithme 3 : le SER est passé a 6.3%. Ce résultat est cohérent avec celui de
Dinarelli and Rosset (2011), qui avait effectué le méme test (tableau 4 dans l'article).
Nous prévoyons d’isoler les erreurs non propagées pour chaque type afin de mieux com-
prendre 'influence de la propagation des erreurs ainsi que des erreurs dues a des manques
intrinséques au CRF dans son état actuel. Nous avons également besoin de mieux modé-

liser le contexte afin mieux désambiguiser les composants name.

5.3.2 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit une méthode générale pour la reconnaissance
d’entités nommeées structurées par modéles linéaires. Nous avons donné une procédure gé-
nérique et I’avons adaptée pour mieux correspondre a la structure propre aux entités du

corpus Quaero. Nous avons montré que cette approche était justifiée, la qualité obtenue
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étant compétitive. Bien que nous n’ayons pas pu améliorer I’état-de-1’art avec nos ap-
proches, la variante bootstrapped nous a permis d’améliorer les résultats par rapport aux
méthodes équivalentes, ce qui nous laisse confiants par rapport aux résultats que nous

pouvons obtenir.

Nous avons caractérisé les erreurs les plus communes afin de quantifier les différents
manques a gagner de nos systémes, ce qui nous a donné des pistes pour les améliorer et
nous a permis d’identifier des erreurs humaines. Nous pourrions estimer la proportion des
erreurs propagées en vérifiant les types et frontiéres des entités plus basses. Par exemple,
si nous avons une erreur de type sur une personne, vérifier les composants permettrait
de voir immeédiatement si I’erreur vient des niveaux inférieurs. Un autre test que nous
pourrions effectuer par la suite serait de comparer les systémes que nous avons entrainés
ici & un systéme n’apprenant que les entités de plus haut niveau. En comparant les deux
jeux d’annotations, nous pourrions voir quelles sont les erreurs spécifiques a la cascade
et celles qui ne le sont pas. Nous avons également prévu de mesurer nos résultats avec
la métrique plus récente appelée Entity Error Rate (ETER) ( , ),
détaillé dans la section 3.1.3. Elle se base sur le SER mais prend mieux en compte la
structuration. Il est & noter que cette mesure a déja été utilisée pour mettre a jour les
métriques de qualités des systémes participant a la campagne d’évaluation ETAPE, mais
a notre connaissance, ce travail n’a pas été fait pour le corpus Quaero. Nous nous sommes

donc basés sur les mesures effectuées alors, qui étaient le SER.

Au moment de I’écriture de ces lignes, les résultats de la cascade bootstrapped n’ont

pas encore pu étre publiés, mais leur soumission a un colloque international est prévue.

En guise de perspective, nous pourrions également utiliser des méthodes de parsing

comme celles décrites par ( ). Une piste pour cela est celle des
réseaux de neurones récursifs ( , ) et plus particuliérement les Compositio-
nal Vector Grammars (grammaires compositionnelles de vecteurs) ( , ).

Ce type de réseaux récursifs a déja été utilisé pour parser des phrases selon une analyse
syntaxique profonde, nous pourrions adapter cette méthode pour reconnaitre les entités
nommeées structurées et comparer avec ( ) afin de voir 'apport

d’une méthode neuronale dont nous avons montré le potentiel dans la section 5.2.2.

Comme nous 'avons dit précédemment, 'un des grands problémes des annotations
structurées est le manque de données. Une perspective serait de créer de nouvelles don-
nées annotées a l'aide des modéles existants en utilisant des techniques d’apprentissage

actif ( , : , ), ou le corpus est construit selon un processus de
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boucle de feedback, 'algorithme proposant des exemples a un oracle qui les validera avant
de les réinjecter dans le corpus d’apprentissage afin de générer petit a petit un corpus
annoté. Cette perspective serait intéressante a plusieurs titres. Outre l'accélération de
la création de nouvelles ressources, l'apprentissage actif sur des annotations structurées
pose également la question de la proposition des exemples a 1'oracle et de leur validation.
Valider des annotations structurées pose plusieurs problémes. Doit-on valider de la racine
aux feuilles 7 Des feuilles aux racines ? Doit-on valider la structure compléte en une seule
passe 7 La sélection des exemples est également source de questionnement. Par exemple,
doit-on choisir une entité par rapport a sa racine ou faut-il classifier des arbres entiers?
Ces questions ne seront malheureusement pas explorées pendant cette thése, mais font
partie des thématiques de recherches que je souhaiterais aborder dans le futur.

En supposant que les entités nommeées ont été retrouvées, il devient possible d’établir
des liens entre ces derniéres, ces liens étant les relations qu’elles ont les unes avec les
autres. Nous pouvons voir cette extraction de relations entre entités nommeées comme une
forme de structuration également. Cette structuration est a 1’échelle du document lorsque
des mentions sont mises en relation. Cette extraction des relations entre entités nommeées
est I'une des perspectives de cette thése. Nous détaillons ces deux pistes dans le chapitre

conclusif qui suit.
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Chapitre 6

Conclusion et Perspectives

Les travaux présentés dans cette thése entrent dans le cadre de la reconnaissance des
entités nommées (REN), qui s’inscrit dans le domaine du traitement automatique des
langues (TAL). La REN est un domaine capital du TAL, au début de nombreux trai-
tements du domaine de la sémantique. Elle sert a l'extraction de relations entre entités

nommeées, ce qui permet la construction d’une base de connaissances ( ,

: , ), 'extraction d’événements ( , ), le ré-
sumé automatique ( , ; , ) ou encore la conception
d’agents conversationnels ( , ). Nous avons développé diverses approches ici en

recourant a deux technologies concurrentes, a savoir les CRF et les réseaux de neurones,
que nous avons comparées entre elles.

Dans la section suivante nous présenterons un bilan de nos travaux qui ont porté
sur la reconnaissance d’entités nommeées structurées, avant d’offrir des perspectives a nos

recherches.

6.1 Conclusion

Cette thése a porté sur le domaine général du TAL, et plus particuliérement sur la tache
de reconnaissance des entités nommeées. Nous avons vu que les entités nommeées n’étaient
pas des objets théoriques aussi clairement définis que peuvent I’étre les constituants,/dé-
pendances syntaxiques, les anaphores et coréférents. Nous avons vu que la notion d’entité
nommeée s’est principalement construite de maniére trés concréte et appliquée, autour de
défis qui proposent des définitions plus ou moins larges et complexes dans un but applicatif
concret. Nous avons donc commencé par présenter les différents corpus d’entités nommeées

nous intéressant plus particuliérement dans le cadre de cette thése. Nous avons également
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exploré les différentes méthodes utilisées pour répondre a cette tache. Ces méthodes in-
cluent deux grandes catégories : les méthodes a base de régles et celles par apprentissage
automatique. Nous avons vu que les méthodes par apprentissage automatique étaient plus
adaptées a la tache en raison de leur meilleure adaptabilité, leur permettant d’obtenir une

meilleure qualité de maniére quasi-systématique.

Dans le cadre de cette thése, nous avons abordé la structuration dans les entités nom-
mées. Nous avons vu que cette structuration pouvait avoir plusieurs aspects. Tout d’abord,
une entité peut avoir une structuration morphologique, cela est notamment le cas pour
les entités nommeées biomédicales et tout particuliérement pour les entités nommées chi-
miques, ou des affizes caractéristiques peuvent étre trouvés par fouille de sous-chaines
répétées et étre utilisées dans des méthodes de reconnaissance d’entités nommées. Notre
contribution ici a été de fournir un algorithme générique de fouille de sous-chaines répé-
tées et leur intégration dans un algorithme par apprentissage. Ces travaux ont été publiés
dans ( ). Nous avons également vu que cette structuration morpholo-
gique pouvait s’étendre presque a l'identique & une structuration syntagmatique, ou cer-
tains tokens récurrents, appelés tokens déclencheurs, servent a marquer la présence d’une
entité nommeée. Nous avons alors étudié les entités nommeées structurées, ou les entités
n’ont plus une structure linéaire, mais arborée. Nous avons développé pour chaque type
de structuration des approches spécifiques afin de répondre au probléme. Nous avons éga-
lement comparé deux technologies, les CRF et les réseaux de neurones, afin de répondre

a chacune des taches que nous avons abordées.

Pour les structurations morphologique et syntagmatique, nous avons congu une mé-
thode afin d’extraire les éléments pertinents en se basant sur I'algorithme de la plus longue
sous-chaine commune. Cet algorithme permettait d’extraire des éléments constitutifs im-
portants d’une entité nommée. Ces éléments constitutifs pouvaient se retrouver a deux
échelles selon le domaine d’application. Ils pouvaient étre récupérés a 1’échelle du token
lorsque la structuration souhaitée est de nature morphologique et a I’échelle de la sé-
quence de tokens d’une entité nommeée si la structuration voulue est syntagmatique. Ces
méthodes d’extraction automatique ont été congues afin d’alimenter des systémes a base
d’apprentissage, en leur fournissant des informations en entrée capables de les aider a
mieux identifier les entités cibles. Nous avons montré les apports positifs de notre ap-
proche dans les deux cas. Ces travaux m’ont permis d’obtenir un systéme état-de-’art sur
le FTB annoté en entités nommeées ainsi que le prix du meilleur article RECITAL a la

conférence TALN-RECITAL 2017 ( , ).
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Nous avons également abordé les entités nommeées structurées au sens syntaxique.
Nous avons vu que la tache est plutot récente, les solutions proposées sur ce type d’entités
nommeées s'inspirent généralement de méthodes classiques (parsing, cascades de modéles
linéaires, etc.) et demeurent assez peu nombreuses. Les cascades de modéles sont les ap-
proches ayant remporté les campagnes ETAPE et Quaero ( , ;

, ). Plus particuliérement, une cascade de CRF avait déja été proposée par

( ). Une limitation des approches a base de cascades de modéles linéaires
venait de leur profondeur fixe. ( ) ont offert une propo-
sition pour I’analyse syntaxique, cette derniére ne pouvant se transposer a des arbres
d’entités nommeées, "creux" par nature. Notre contribution sur ce point a été de forma-
liser les approches par cascades de CRF pour les entités nommées et de les étendre afin
qu'une profondeur arbitraire puisse étre atteinte. Ces travaux m’ont permis de publier

dans ( ).

Depuis quelques années, une certaine concurrence s’est établie entre les réseaux de
neurones et les CRF. Nous avons voulu comparer dans cette thése les deux approches de
maniére la plus juste possible. Bien que chaque méthode ait ses avantages et ses inconvé-
nients, nous avons remarqué de maniére quasi-systématique que les réseaux de neurones
avaient une meilleure qualité sur les entités inconnues que les CRF. Cela suppose que
les réseaux de neurones ont une meilleure capacité de généralisation que les CRF, un ré-
sultat également suggéré dans I’étude faite par ( ). Nous prévoyons
d’étudier plus en détail le pourquoi de cette meilleure généralisation dans des recherches
futures. Nous savons déja que le calcul de représentations distributionnelles des tokens
(et, de plus en plus, des étiquettes) offre aux réseaux de neurones une meilleure capacité
a prendre en compte le contexte que les CRF. Un écart se dessine plus nettement lorsque
les réseaux de neurones disposent de représentations préapprises, qui leur permet d’ob-
server un nombre conséquent de tokens différents et de capturer des informations fines.
Les différences de résultats observées en utilisant ce type de représentations montrent
cependant plus la puissance de ces derniéres que du réseau qui les utilise. Comme nous
pouvons le voir dans le tableau 4.24 (lignes 3, 5 et 7), un CRF enrichi de lexiques a une
meilleure qualité qu’un NN enrichi de la méme facon, mais 'utilisation de représenta-
tions préapprises permet au NN de dépasser le CRF en termes de qualité. Cette meilleure
généralisation offerte par les réseaux de neurones enrichis de représentations préapprises
doit cependant étre tempérée par divers facteurs. Le facteur le plus important est celui

du temps. En effet, les CRF demeurent bien plus rapides a entrainer que les réseaux de
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neurones, les CRF étant des modéles bien plus simples en comparaison. A cette lenteur a
I’apprentissage s’ajoute également une lenteur a ’annotation, ot les réseaux de neurones
sont bien plus lents que les CRF. Dans des cadres ot de trés larges volumes de données
doivent étre traités le plus rapidement possible, ces contraintes doivent étre considérées
avec un méme poids que la qualité pure des modéles.

Les notions de structuration dans les entités nommeées offrent encore aujourd’hui de
nombreux défis et demeurent un domaine trés ouvert. Le premier d’entre eux étant la dé-
limitation de la notion d’une entité nommeée. En effet, chaque défi sur les entités nommeées
apporte une définition particuliére des entités nommeées. Ces objets linguistiques ayant
un caractére trés applicatif, il n’est pas rare que leur définition soit souvent inadaptée
lorsque le domaine applicatif change. De ce premier probléme découle presque naturelle-
ment le second : la disponibilité des corpus adaptés. Lorsque le domaine applicatif différe
significativement de celui pour lequel des données annotées sont disponibles, il faudrait
idéalement recréer de nouvelles annotations, un processus lent et trés cotiteux. Bien que
la plupart des corpus d’entités nommeées soient gratuits pour un usage académique, cela
n’est pas forcément le cas dans un contexte industriel'. Au dela méme de la disponibi-
lité d’'un corpus adapté a une application particuliére, la qualité du corpus annoté est
capitale. Bien que des mesures comme l’accord inter-annotateurs existent pour réduire les
risques d’annotations incohérentes, obtenir cette mesure n’est pas toujours évident. Parmi
les corpus ne disposant pas d’accord inter-annotateurs, on peut citer le corpus GENTA
( , ) pour le domaine biomédical, le French Treebank ( , ) le
corpus CoNLL 2003 ( : ).

Dans cette thése, nous avons vu une forme de structuration des entités nommeées. La
vision que nous avons pu en avoir ne couvre cependant pas tous les formes de structuration
qu’il est possible de rencontrer. Il existe par exemple des cas comme « monsieur et madame
Macron », pour lesquels ’on souhaiterait extraire deux entités différentes. Si 'on tient
compte des titres de civilité, la mention « monsieur Macron » n’est pas contigiie et ne peut
pas étre capturée par des méthodes linéaires pour extraire deux mentions. Cependant, ces
deux entités peuvent étre capturées trés simplement si les différents éléments sont reliés
entre eux par des dépendances syntaxiques. Ainsi, nous aurions « monsieur » relié a «
Macron » par le lien "titre", de méme pour « madame ».

Une autre forme de structuration de 'information pour les entités nommeées réside

dans la résolution de chaines de co-références. Par exemple, Emmanuel Macron peut étre

1. Par exemple, les corpus CHIL ( , ) et ETAPE ( , ) sont payants
méme pour un usage académique
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référé dans un document par "le président francais" ou par différents pronoms, qu’il est
possible de relier a I'entité Emmanuel Macron dans le contexte du document. La résolution
de chaines de co-références permet d’avoir des informations particuliérement utiles sans
lesquelles il n’est pas forcément possible de résoudre le probléme. En effet la plupart du
temps, une entité nommeée sera mentionnée par un pronom, de nombreuses relations ne
peuvent étre extraites qu’en sachant que ce pronom référe bien & une entité nommeée et

laquelle.

Atteindre un consensus sur ce que représente une entité nommée parait aujourd’hui
encore assez difficile. Dans la campagne d’évaluation Quaero, par exemple, « monsieur et
madame Macron » serait considéré comme un groupe de personnes. Plusieurs interpréta-
tions concurrentes sur ce que représente une entité nommeée existent aujourd’hui. Parmi
les points de divergence se trouvent, notamment :

— les entités reliées par un lien logique (et, ou, exclusion, "de ... 4"

, "entre ... et");

— le nombre (singulier/pluriel) des entités

— la métonymie;

— la co-référence.

Des travaux de normalisation des entités nommées ont cependant déja été réalisés,
parmi lesquels nous pouvons citer ( ) ( ). Une pre-
miére idée serait de comparer les deux jeux d’entités nommeées afin de voir dans quelle
mesure les deux peuvent étre rapprochés afin d’offrir un large panel d’entités nommeées
qu’il serait possible d’extraire. Un inconvénient des types définis par ( K

( ) est que la frontiére d’entité nommeée en devient plus floue. En effet,
dans ces définitions étendues, de nombreux noms communs peuvent étre considérés comme

des entités nommeées. Se pose alors la question de quelle est la frontiére, ( )

admettent avoir di faire des choix arbitraires.

Une perspective aux travaux effectués au cours de cette thése est la reconnaissance
de relations entre entités nommeées. Des premiers travaux encore préliminaires ont été
effectués en ce sens, mais ils doivent étre approfondis afin d’obtenir des résultats probants.
Le temps que nous avons pu dédier a cette tache était restreint et le domaine récent. Nous
prévoyons de poursuivre nos recherches dans ce domaine, I'extraction de relations étant

la tache succédant naturellement a la reconnaissance des entités nommeées.

Outre donc la disponibilité des corpus, il est important de considérer que les entités
nommeées dépendent souvent de leur corpus et de leur modéle applicatif ( , ).

Il s’ensuit donc naturellement qu’il est capital de disposer d’outils afin de permettre
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I’annotation de nouvelles données textuelles afin de mieux répondre aux besoins applicatifs
auxquels sont soumis les entités nommeées. Des méthodes existent pour améliorer a la
fois la vitesse d’annotation et ’accord inter-annotateurs, ces méthodes sont la principale

perspective de ce travail.

6.2 Perspectives

6.2.1 SEM

Je prévois de poursuivre mes développements sur SEM, afin de le rendre plus complet,
autant au niveau des taches effectuées que du nombre de langues traitées ou des formats
gérés. Il serait intéressant dans SEM de traiter les documents HTML. Une premiére implé-
mentation est faite mais doit encore étre finalisée pour étre rendue disponible. Traiter ce
type de fichiers permettrait de travailler sur des pages web afin d’annoter des documents
libres comme ceux de Wikipedia et de ses projets fréres, comme wikinews, wikisource et
wikibooks. Des exemples sont disponibles dans les figures 6.1 pour le livre "A 1’'ombre
des jeunes filles en fleurs" de Marcel Proust, disponible sur wikisource? et 6.2 pour Wi-
kipédia®. Les procédures d’apprentissage actif, décrites dans la section 6.2.2, offrent un
moyen d’annoter plus rapidement un maximum de livres afin de fournir un grand vo-
lume de données annotées. Un projet dans lequel SEM pourrait étre utilisé est le "Free
French Treebank" de ( ), dont le but est de fournir un corpus
du francais annoté et en perpétuelle évolution. Ce dernier comprend environ 2,5 millions
de tokens pour environ 87500 phrases. Pour I'instant, ce dernier n’est annoté qu’en POS,
I’ajout des entités nommées serait donc intéressant pour le projet, un probléme du French
Treebank en entités nommeées étant sa taille plutot faible. Ici aussi, les procédures d’ap-
prentissage actif permettraient de fournir des annotations de référence & un cotit humain
moins important. Ces annotations fournies seraient triées par type de texte (journalis-
tique, littéraire, etc.) et permettraient d’évaluer la robustesse des annotateurs appris sur
ces données.

Un autre ajout a SEM serait l'intégration des dépendances syntaxiques. En effet, ces
derniéres sont utiles pour annoter les entités nommeées car elles permettent de capturer
des patrons linguistiques ( , ; , ). Nous prévoyons d’utili-

ser des traits basés sur les dépendances syntaxiques comme ceux définis par

2. url du livre : https://fr.wikisource.org/wiki/A_1’ombre_des_jeunes_filles_en_fleurs
3. url de l'article : https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikipédia
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Disons pour finir qui était le marquis de Norpois. Il avait été ministre plénipotentiaire avant la guerre et ambassadeur au Seize Mai, et, malgré cela, au grand étonnement de
beaucoup, chargé plusieurs fois, depuis, de représenter la France dans des missions extraordinaires — et méme comme contréleur de la Dette, en Egyple, ol grice 4 ses grandes
capacités financiéres il avait rendu d'importants services — par des cabinets radicaux qu'un simple bourgeois réactionnaire se fit refusé a servir, et auxquels le passé de M. de
Morpeis, ses attaches, ses opinions eussent di le rendre suspect. Mais ces ministres avancés semblaient se rendre compte quils montraient par une telle désignation quelle largeur
d’esprit &tait la leur dés qu'il s'agissait des intéréts supérisurs de la France, se mettaient hors de pair des hommes politiques en mérntant que le Journal des Débats lui-méme les
qualifiat dhommes d'Etat, et bénéficiaient enfin du prestige qui sattache 4 un nom aristocratique et de ['intérét qu'éveille comme un coup de thétre un choix inattendu. Et ils
savaient aussi que ces avantages ils pouvaient, en faisant appel a M. de Norpois, les recueillir sans avoir a craindre de celui-ci un manque de loyalisme politique contre lequel la
naissance du marquis devait non pas les metire en garde, mais les garantir. Et en cela le gouvernement de |a République ne se trompait pas. C'est d'abord parce qu'une certaine
aristocratie, élevée dés l'enfance a considérer son nom comme un avantage intérieur que rien ne peut lui enlever (et dont ses pairs, ou ceux qui sont de naissance plus haute
encore, connaissent assez exactement la valeur), sait qu'elle peut s'éviter, car ils ne lui ajouteraient rien, les efforts que sans résultat ultérieur appréciable font tant de bourgeois
pour ne professer que des opinions bien portées et ne fréquenter que des gens bien pensants. En revanche, soucieuse de se grandir aux yeux des familles princiéres ou ducales
au-dessous desquelles elle estimmédiatement située, cette aristocratie sait qu'elle ne le peut qu'en augmentant son nom de ce qu'il ne contenait pas, de ce qui fait qu'a nom égal,
elle prévaudra : une influence palitique, une réputation littéraire ou artistique. une grande fortune. Et les frais dont elle se dispense a I'égard de linutile hobereau recherché des
bourgeois et de la stérile amitié duguel un prince ne |ui saurait aucun gré, elle les prodiguera aux hemmes politiques, fussent-ils francs-macgons, qui peuvent faire arriver dans les
ambassades ou patronner dans les élections, aux artistes ou aux savants dont 'appui aide & « percer » dans |a branche o0 ils priment, & tous ceux enfin qui sent en mesure de
conférer une illustration nouvelle ou de faire réussir un riche mariage.

FIGURE 6.1 — extrait de "A 'ombre des jeunes filles en fleurs" de Marcel Proust, annotée
par SEM. Livre disponible sur wikisource.

AL
Wikipédia
o Pour l'astéroide, voir (274301) Wikipédia.

Wikipédia ¥ E=24= est un projet d'encyclopédie universelle, multiingue, créé par Uimmy Wales et Larry Sanger le 15 janvier 2001 ! en wiki sous le nom de domaine wikipedia.org. Les
versions des différentes langues utilisent le méme logiciel de publication, MediaWiki, et ont la méme apparence, mais elles comportent des variations dans leurs contenus, leurs
structures et leurs modalités d'édition et de gestion

L'encyclopédie ainsi que son environnement sont hébergés sur Internet grace aux serveurs financés par la Wikimedia Foundation, organisation & but non lucratif américaine,
dépositaire de la marque Wikipedia

L'encyclopédie est en libre accés, en lecture comme en écriture, c'est-a-dire que n'importe qui peut, en accédant au site, modifier la quasi-totalité des articles publiés sous licence CC-
BY-SA 3.0. En 2017, Wikipédia est le sixiéme site le plus fréquenté au monde?, et constitue le plus grand et le plus populaire des ouvrages de références générales d'intemet. En
février 2014, il y avait mondialement presque 500 millions de visiteurs chaque mois et en mai 2014, 22 millions de comptes pour les éditeurs, dont plus de 73 000 sont considérés
comme actifs.

3
Historiquement, I'anglais a &té la principale langue utilisée, avant gu'une multitude de sites ne soient ouverts dans d'autres langues (283 langues en 20167). Le Wikipédia en anglais a
toujours conservé cette importance relative : le nombre d'articles s'éléve a plus de 5 millions.

FIGURE 6.2 — extrait de I'article "Wikipédia" de Wikipédia francais, annoté par SEM.

(2009), utilisés dans le cadre de I'extraction de relations. Dans ce cadre, ces dépendances
sont généralement utilisées en se référant a un couple d’entités. Dans le cas ol ces entités
doivent étre identifiées, il n’est pas possible de les utiliser a I'identique. Nous pouvons
cependant reconstituer des chemins de dépendances. Ces derniers peuvent étre de taille
fixe, ils seraient alors un contexte gauche et droit comme on le fait classiquement pour
les tokens. Il est également possible de recréer le chemin jusqu’a des tokens ayant une ca-
tégorie syntaxique intéressante, comme par exemple les verbes et les noms. Si un chemin
en dépendances est retracé jusqu’a un verbe, il est possible d’utiliser la classification des
verbes de Dubois and Dubois-Charlier (1997), qui permettrait d’obtenir une généralisa-
tion de l'information intéressante comme le fait qu'un verbe soit un verbe de parole ou
d’action.

Outre les extensions tenant de l’ingénierie, je compte également enrichir SEM des
travaux effectués durant cette thése, principalement l'extraction d’affixes fréquents et
la structuration des entités nommées. SEM dispose déja des répertoires décrits dans la
section 4.3.1, mais tous les travaux présentés dans cette thése n’ont pas encore eu la
possibilité d’étre intégrés a SEM.

Comme nous ’avons vu précédemment, il existe des problémes liés aux corpus annotés

en entités nommeées, comme le manque de calcul inter-annotateurs et ’annotation faite
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depuis zéro qui s’avére généralement coiiteuse en temps. Dans la prochaine perspective,

nous explorons une piste afin d’améliorer ces aspects.

6.2.2 Apprentissage actif

Comme nous I’avons vu dans le chapitre 2, il est difficile d’obtenir des corpus annotés
en entités nommeées. Lorsque ces corpus sont disponibles, il est également difficile d’obtenir
des estimations de la qualité des annotations produites car les accords inter-annotateurs
ne sont pas toujours calculés, par manque de temps ou de main d’ceuvre, ou utilisent
des métriques imprécises. En plus de 'utilisation d’outils adaptés, il existe des techniques
d’apprentissage automatique permettant d’accélérer le processus d’annotation.

L’apprentissage actif (apprentissage actif) ( , : , :

, ; , ), est un type d’apprentissage semi-supervisé, dans lequel sont
utilisées autant des données annotées que non annotées. [’apprentissage actif repose sur
le principe qu’un apprenant (ici, un algorithme d’apprentissage automatique) est capable
de requéter un oracle afin d’obtenir la sortie véritable sur de nouvelles données non anno-
tées. Dans ce type d’apprentissage, nous avons typiquement un grand volume de données
non annotées et trés peu voire pas du tout de données annotées. L’apprentissage actif
est souvent utilisé dans le cas ou le colit d’annoter de nouvelles données est important
ou que les données annotées sont inexistantes malgré une tache connue. Cette méthode
permet d’accélérer le processus d’annotation ou de réduire le volume de données néces-
saires a accomplir une tache donnée. L’oracle est généralement un étre humain, mais il
peut également étre une annotation de référence déja connue dans le cas ot ’on cherche a
mesurer la vitesse d’annotation ou le volume de données minimum nécessaire. Le principe
général de 'apprentissage actif se résume dans une boucle dans laquelle I'apprenant va
annoter des données inconnues et proposer les exemples les plus pertinents & I'oracle afin
d’enrichir le jeu de données annotées. Une illustration schématique de I’apprentissage actif
est disponible dans la figure 6.3.

La sélection des exemples les plus pertinents est le point crucial de I'apprentissage
actif, qui influencera le nombre d’exemples nécessaires et donc la vitesse avec laquelle
un corpus annoté suffisamment informatif pour ’algorithme d’apprentissage automatique
sera créé. Il existe diverses stratégies pour effectuer cette tache, parmi lesquelles nous
pouvons citer :

— sélection par densité d’information ( , ), o les exemples

choisis sont ceux qui sont les plus différents de ceux déja observés par le passé.
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mise-a-jour de T de N
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FIGURE 6.3 — Boucle d’apprentissage actif.

— sélection par incertitude ( , ), ott les exemples choisis sont ceux
ou 'apprenant est le plus incertain de ses décisions.

— sélection selon un comité ( , ), oil un ensemble d’apprenants
est utilisé. Les exemples choisis sont ceux ou les différents apprenants sont le plus
en désaccord les uns avec les autres.

— sélection par changement attendu du modeéle, ol les exemples choisis sont ceux
qui ont le plus grand potentiel d’apporter des changements importants au modéle.
Le critére de densité d’information ( , ), par exemple, sélec-
tionne les exemples qui sont les plus différents de ceux déja observés par le passé.

( ) propose quant a eux une méthode adaptée aux CRF,
se basant sur la proportion des features (le nombre N de features apparaissant X
fois), les phrases sélectionnées étant celles permettant le plus de se rapprocher de

la répartition des fonctions caractéristiques déja observées.

L’intérét de 'apprentissage actif est multiple. Premiérement, il permet 1’accélération
du processus d’annotation en proposant des annotations candidates aux annotateurs hu-
mains qui peuvent simplement les corriger plutot que de devoir les créer. Bien évidemment,
dans le cadre de la reconnaissance des entités nommées, toutes les annotations ne sont pas
retrouvées par ’algorithme d’apprentissage, mais il est largement observé que le proces-
sus d’annotation en devient moins cotiteux. Il est généralement reconnu que les systémes
entrainés en suivant une procédure d’apprentissage actif atteignent une meilleure qualité
avec moins de données ( , ). Ce gain de vitesse et cette réduction de la quantité
de données requises pour une meilleure qualité laisse également supposer plus de possibi-
lités pour le calcul d’un accord inter-annotateurs, et que cet accord sera plus important,

ce qui laisse croire a une meilleure qualité de 'annotation.

Il a également été montré que 'apprentissage actif permet d’annoter avec plus de

167



facilité les langues peu dotées ( , ). Cette méthode semble donc aller
particuliérement de pair avec 'apprentissage automatique de maniére générale, dont la

force est la grande adaptativité.

Dans le cadre de la reconnaissance des entités nommées, ot il est difficile d’obtenir des
données annotées et une évaluation de ces annotations, I'apprentissage actif est une piste
de recherche sérieuse qui permettrait d’améliorer grandement la quantité et la qualité des
corpus disponibles. Cela permet également d’envisager la production de corpus dans des

langues peu dotées, pour lesquelles des ressources sont particuliérement difficiles & obtenir.

A notre connaissance, il n’existe aucune méthode par apprentissage actif qui soit étu-
diée pour effectuer de ’annotation structurée, les méthodes existantes supposent en effet
une annotation non structurée. Or, comme nous 'avons vu, il est presque impossible de
se passer de toute forme de structuration dans le cadre de la reconnaissance des entités
nommeées. La structuration des entités nommées pose des questions intéressantes dans
le cadre de I'apprentissage actif. Par exemple, quelles annotations doit montrer 'algo-
rithme ? Reprenons 'exemple de la figure 4.8. L’approche la plus immédiate serait de
faire annoter a l'utilisateur des arbres entiers. Cette approche a cependant le probléme
d’étre particulierement longue dans les premiéres itérations. Nous avons également vu que
le probléme principal des méthodes par apprentissage demeurait le silence, ce qui laisse

supposer plus de travail du coté de 'annotateur, donc une annotation moins rapide.

Peut-on imaginer une procédure alternative pour annoter plus rapidement dans un
premier temps ? Nous pourrions supposer que l'utilisateur n’annote d’abord que les com-
posants les plus simples et qu'un systéme a base de régles puisse donner des suggestions,
méme bruitées 7 Pour I'exemple de la figure 4.8, il est tout a fait envisageable de n’an-
noter que les composants qui constituent les feuilles de ’arbre et d’appliquer ensuite des
régles simples pour reconstruire l'arbre entier et le proposer a 1'utilisateur pour validation.
Lorsqu’un certain nombre d’exemples simples auront été annotés, nous pourrions alors re-
passer a une maniére plus classique d’annoter. La suggestion de cette annotation pourrait
méme se faire au moment de 'annotation : par exemple, lorsqu’un prénom suivi d’un nom
sont annotés, le systéme pourrait automatiquement proposer une annotation de personne
les recouvrant tous les deux. Beaucoup d’entités nommées structurées sont régies par des
régles simples, la suggestion au moment de I’annotation permettrait aux annotateurs d’al-
ler beaucoup plus vite. Méme si ces suggestions ne peuvent pas étre systématiquement

faites, il semble improbable qu’elles ralentissent le processus d’annotation.

Lorsque des arbres doivent étre annotés, se pose également la question de comment
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les annoter. Doit-on annoter de maniére top-down (de la racine aux feuilles) ou de ma-
niére bottom-up (des feuilles a la racine) ? Dans le cas des annotations Quaero, certains
composants sont difficiles a identifier de prime abord (typiquement ceux ayant les plus
grands manques a gagner dans le tableau 5.9), mais le sont plus simplement une fois les
entités qui les recouvrent identifiées. Parmi les travaux déja effectués sur I'apprentissage
actif d’annotations structurées, nous pouvons citer ( ) qui propose de nombreux
critéres pour la sélection de nouveaux exemples non-annotés. Nous pouvons aussi citer

( ), qui proposent un critére de réutilisabilité des annotations
par d’autres modéles afin de réduire la quantité d’annotations.

De maniére générale, ’apprentissage actif pour les entités nommeées structurées pose
différentes questions lorsqu’il doit étre effectué par un étre humain (plutdt que simulé
par une machine). L’humain doit-il annoter complétement les entités structurées? Com-
ment ’étre humain trouve-t-il plus naturel d’annoter ? Doit-on concevoir des approches
spécifiques pour I'apprentissage actif des entités nommeées structurées ? Il semble difficile
de répondre a ces questions sans tester de maniére empirique les différentes approches.
Nous entendons étudier cette problématique a ’avenir. Elle souléve différentes questions
pour lesquelles des éléments de réponse pourraient rendre plus simple la constitution de

données annotées a la qualité plus certifiable.

6.2.3 Plus loin que les entités : relations et base de connaissances

Dans cette perspective, nous irons plus loin que ’extraction des entités nommeées, en
extrayant leurs relations. L’extraction de relations entre entités nommeées est la suite lo-
gique de la reconnaissance des entités nommées. Il s’agit ici de structurer une connaissance
a I’échelle, non plus des syntagmes, mais du document. Lorsque I'on extrait des relations
entre entités nommeées, la structuration que ’on peut extraire comme au chapitre 5 peut
s’avérer particuliérement utile. Si I’'on cherche par exemple & savoir si deux personnes sont
apparentées, le fait qu’elles aient le méme nom de famille est en général un bon indice.
Un autre indice intéressant pour établir la relation entre deux entités est la présence de
certains tokens. La présence d’un token comme "frére" ou "sceur" entre deux personnes
est également un indice ! pour décider si elles sont apparentées.

Dans cette perspective, nous donnerons une vision du théme "construction automa-
tique d'une base de connaissances" du projet Multimedia Multilingual Integration (IMM)

de I'Institut de Recherche Technologique SystemX (IRT SystemX). Le projet étant assez

4. la présence seule du token est rarement suffisante pour décider avec certitude.
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conséquent et notre contribution assez spécifique, nous détaillerons donc également des
contributions d’autres membres du projet IMM en plus des notres afin d’offrir le portrait
minimal nécessaire pour la compréhension de la perspective. Dans le cadre de ce projet,
nous avons aidé a produire une chaine de traitements afin de construire automatiquement
une base de connaissances en participant au module d’extraction de relations entre men-
tions d’entités nommeées. Ces travaux menés dans le cadre du projet IMM m’ont permis
de participer au défi TAC-KBP 2016 ( , ) ainsi que de contribuer & une
démonstration a JEP-TALN 2016 ( , ).

Le projet IMM était pour moi une facon d’étudier I’'une des applications directes des
entités nommeées, a savoir la recherche de relations entre entités, ce qui m’a permis de
m’ouvrir a de nouvelles problématiques, de nouveaux défis ainsi qu’aux approches pour y
répondre. J’étais & SystemX & hauteur de 20% de mon temps (1 jour par semaine) ou j’ai
intégré de nouveaux modules dans le logiciel qui y était présent. Les travaux présentés
dans cette perspective sont encore préliminaires.

Dans cette perspective, nous détaillerons d’abord la tache a laquelle nous nous sommes
attaquée, a savoir Iextraction de relations dans le cadre du défi TAC-KBP 2016. Nous
détaillerons ensuite I'approche de supervision distante avec laquelle nous avons constitué
un corpus d’apprentissage pour répondre a la tache. Puis, nous détaillerons 1’outil que
nous avons utilisé pour détecter les relations entre mentions d’entités nommeées, a savoir
MultiR, et comment nous I'avons configuré pour répondre & la tache. Nous détaillerons

ensuite les résultats que nous avons obtenus et conclurons.

Extraction de relations entre entités nommeées

[’extraction de relations est la tache consistant a retrouver automatiquement dans un
document les relations sémantiques qui lient des entités entre elles. Il s’agit d’une tache
trés générique dont 1’étendue est définie étant donné un modeéle applicatif et un corpus, a
I'instar des entités nommées qui constituent la base de cette tache. Il n’y a donc pas de
relations typiques existant entre les entités nommées, ces relations sont définies de maniére
spécifique selon un but ultérieur. Une représentation typique des relations entre entités est
le triplet RDF ( , ) qui se définit comme "sujet-prédicat-objet", le sujet
et 'objet sont deux entités et le prédicat est la relation sémantique les liant. Nous nous
intéressons ici au slot filling, qui consiste a fournir I’objet d’une relation étant donné un
sujet et un prédicat. Cette tache peut se formuler comme un systéme de question-réponse

ou le but est de répondre & des questions de type « ou est né X7 » ( , :
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Y )

L’extraction de relations entre entités pose différents problémes intéressants. Un pre-
mier est la multiplicité des réponses. En effet, il n’est pas rare que plusieurs objets soient
possibles pour un méme couple "sujet-prédicat", comme Bill Gates et Paul Balmer qui
sont tous deux fondateurs de Microsoft. Un autre est la polysémie des entités. Par exemple,
« Bill Gates », qui n’a pas l'air particuliérement polysémique (tout le monde pense au
fondateur de Microsoft), peut référer & de nombreuses autres personnes dans un annuaire
quelconque °, ce nombre est sans doute bien plus élevé. Si ’on cherche alors & savoir ot est
né « Bill Gates » a partir de données textuelles non annotées, nous devons nous assurer
que les Bill Gates que nous retrouvons dans le texte sont bien ceux pour lequel la question
est posée. Un troisiéme, lié au précédent, est la multiplicité des dénominations différentes
pour la méme entité. En effet le vrai nom de « Bill Gates » de Microsoft est « William
Henry Gates IIT ». Ainsi, lorsqu’une mention d’une entité est trouvée dans le texte, il est
impératif d’établir le lien avec I'entité qu’elle dénote. L’établissement de ce lien, appelé
I’entity linking, n’est pas 'objet de cette thése et ne sera donc pas détaillé outre mesure.

Des exemples de ces deux relations sont donnés dans la figure 6.4.

founded by

( (founded by}
(Microsoft Corporation] [...] , fondée par (Bill Gates) et (Paul Allen
city of birth

(William « Bill » Henry Gates ITII) , né le 28 octobre 1955 a (Seattle] , [.]

FIGURE 6.4 — Deux exemples de relations. Le premier exemple répond a la question de
profondeur 0 « qui est le fondateur de Microsoft 7 ». Le second répond a la question « ot
est né Bill Gates? ».

5. Wikipédia contient 8 Bill Gates : https://en.wikipedia.org/wiki/
Bill_Gates_(disambiguation)
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Supervision distante pour ’extraction de relations

Les données annotées sont une ressource aussi rare que précieuse. Ces ressources
tendent a étre d’autant plus rares que la tache est difficile. L’extraction de relations entre
entités nommeées est une tache plutot complexe en raison de la grande liberté quant aux
relations qui peuvent lier différentes entités nommeées. Il y a en effet trés peu de relations
typiques reliant les entités nommées. A la difficulté normale de constitution d’un corpus
annoté s’ajoute donc celle d’une tache trés générique, dont I’étendue se révéle étre tres
variable. Démarrer de zéro I’annotation d’un corpus en relations entre entités nommeées est
particuliérement long et fastidieux, les entités nommeées devant auparavant étre annotées.
Il est possible de reprendre un corpus annoté en entités nommeées, mais cela limiterait
grandement les relations qu’il serait possible d’extraire, toutes les entités nommeées d’in-
térét n’étant pas nécessairement annotées. Par exemple, si nous cherchons les lieux de
naissance des différentes personnes dans un corpus, les lieux d’intérét peuvent étre des

hopitaux, donc des batiments, qui sont rarement annotés.

Contrairement aux machines, les humains ont un lot de connaissances qu’ils peuvent
utiliser (ou acquérir) pour répondre a une tache. Si la tache s’apparente a de la classifica-
tion ou de l'identification, les humains sont notamment capables de donner des exemples
de représentants de chaque classe. Par exemple, un étre humain peut citer des personnes,
des lieux, etc. Le méme principe s’applique aux relations entre entités : un étre humain est
capable de donner des personnes nées a un endroit particulier, des personnes mariées, etc.
Ces connaissances peuvent alors étre utilisées afin de trouver des représentants potentiels
dans un corpus. Par exemple, si I’on sait que "France" est un pays, alors il est possible de
considérer ’ensemble des occurrences de "France" comme un pays potentiel. De la méme
facon, un étre humain peut également citer des personnes nées en France, les personnes
mariées, la nationalité d’une entreprise, etc. Cet ensemble de connaissances peut étre uti-
lisé pour récupérer des ensembles de phrases d’exemples qu’il est alors possible d’utiliser
comme un corpus d’apprentissage. Le principe de générer un corpus annoté a partir d’un
ensemble de connaissances est appelé la supervision distante.

La supervision distante utilise des bases de connaissances, qui sont des bases de don-
nées servant a emmagasiner des données plus ou moins structurées représentant des faits,
ici des relations entre entités notées r(ej, €2). Par exemple, une base de connaissances
peut contenir le fait fondateur(Richard Stallman, Free Software Foundation), qui
s'interpréte comme « Richard Stallman est le fondateur de Free Software Foundation ».

Considérant ce fait, nous pouvons récupérer ’ensemble des phrases contenant « Richard
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Stallman » et « Free Software Foundation » et supposer qu’elles expriment la relation
"fondateur de" entre les mentions des deux entités. Si nous explorons par exemple Wiki-
pedia, nous pouvons trouver des phrases comme « En 1985, Richard Stallman crée la Free
Software Foundation (FSF) ». En utilisant de larges bases de connaissances et de larges
quantités de textes, il est ainsi possible de créer un corpus annoté & moindre effort. L'un
des problémes de la supervision distante est ’absence de garantie par rapport a la qualité

des phrases proposées par la méthode.

Multir pour ’extraction de relations

Multir ( , ) est un outil permettant d’effectuer la reconnaissance
de relations entre entités a ’aide de la supervision distante ( , ), cette
section se base sur ’article original de Multir. ( ) émet ’hypothése que

différentes phrases peuvent exprimer différentes relations pour le méme couple d’entités,
comme par exemple « Steve Jobs » et « Apple inc. » pour lesquelles on peut exprimer au
choix la relation de fondateur ou de directeur. Sa proposition combine les deux éléments
suivants :

— Dextraction de relation(s) au niveau du corpus, c¢’est-a-dire les relations entre deux
entités données. Si I'on se référe a 'exemple précédent, les relations & donner se-
raient fondateur et directeur.

— lextraction d’une relation entre deux mentions d’entités (voir la figure 6.4), c’est-
a-dire la relation exprimée entre deux mentions dans un pan de texte donné, ou la
valeur nulle si aucune relation n’est exprimée a cet endroit particulier.

Multir prend en entrée :

1. C, un corpus d’entrainement ;

2. E, un ensemble d’entités mentionnées dans C, par exemple « Steve Jobs » ou «
Apple »;

3. R, un ensemble de relations portant un nom, par exemple "fondateur", "date de
naissance" ;

4. A, un ensemble de faits, ici de la forme r(e) = r(e1,eq) tels que 7 € R et e1,e5 €
JORE

et donne en sortie un modéle pour effectuer ’extraction.

Multir est un modéle graphique non dirigé modélisant la probabilité jointe, entre les

décisions a I’échelle du corpus et celles a 1’échelle de la phrase, illustré dans le dessin de

6. techniquement, Multir n’est pas limité aux relations binaires, mais nous nous y limiterons ici.
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gauche dans la figure 6.5. Pour chaque paire d’entités e = (e1,e3) € E X E il existe des
connexions dans le modéle pour représenter chaque instance d’une relation sur e. Il y a
une variable booléenne de sortie Y, Vr € R, représentant si un fait r(e) est vérifié. Si
aucune relation ne lie la paire d’entités e, Y" vaudra alors 0 pour I’ensemble des r € R.
Cet ensemble de classifieurs binaires permet de modéliser de multiples relations pour un

méme couple d’entités e.

Soit Ce, e,) I'ensemble des phrases de C ou e; et e; sont mentionnées. Pour chaque
Ti € Cleyep) 1l existe une variable latente Z; pour chaque r € R et la valeur nulle (si
'instance n’exprime pas de relation connue). Un exemple de réseau instancié est donné a

droite dans la figure 6.5.

ybornin yfounderOf ylocatedIn yca/piAtalOf
| 0

ExE

Steve Jobs was founder Steve Jobs, Steve Wozniak and Steve Jobs is CEO of
of Apple. Ronald Wayne founded Apple. Apple.

FIGURE 6.5 — A gauche, le modéle Multir représenté de maniére générique. A droite, un
exemple d’instanciation du réseau pour la paire d’entités « Steve Jobs » et « Apple ».
Chaque Z; représente la relation a ’échelle de la phrase, tandis que les Y7 représentent
les relations a 1’échelle du corpus. Exemple tiré de ( ).

Concrétement, le modéle combine une probabilité conditionnelle jointe sur deux va-

riables aléatoires :

— Y, la variable modélisant I’ensemble des relations entre deux entités a 1’échelle du
COrpus;
— Z, la variable modélisant ’ensemble des relations entre deux mentions d’entités a

I’échelle de la phrase

définie par I’équation 6.1.

p(Y =y 2 =2lw0) = - [[ 0", 2)
b (6.1)
H gbemtract(zi’ %)

i
Ot Z, est un facteur de normalisation, ¢/°® une fonction caractéristique telle que

définie dans I’équation 6.2 qui s’assure qu’au moins une phrase représente un fait r(e) :
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. lsiy"=ovrat ANJi @ 2z = r
¢ (Y, 2) = (6.2)

0 sinon

et ¢¢*tract qui prend la forme :

gbe:):tract(zi7 xz) = exp (Z 0j¢j<zi7 .TJ) (63)
J

Ot chaque ¢; est une fonction feature similaire aux f; des CRF dans I’équation 3.12.
Elle vaut 1 si une configuration entre I'entrée z; et la sortie a ’échelle de la phrase z; est

observée. Des exemples de ces fonctions caractéristiques sont données dans le tableau 6.1.

¢1 :— si (sortie = {founder} et tokens entre—"was founder of") renvoyer 1
sinon renvoyer (
¢o := si (sortie = {founder} et {tokens entre="was founder of"+type el=Person

+type e2=Company}) renvoyer 1
sinon renvoyer (

TABLE 6.1 — Exemples de fonction caractéristique pour le premier exemple de la figure
6.5.

A Pentrainement, Multir prend les entrées définies plus haut. Le corpus étant construit
de maniére semi-automatique selon une base de faits A, il traite les variables pour l'ex-
traction au niveau de la phrase Z; comme étant latentes, les variables Y” de Y ne sont pas
observées directement, mais déduites de A. [’ensemble d’apprentissage est défini comme
étant un ensemble de paires {(x;,y;)[t = 1,..,n} ou i est I'indice d'une paire d’entités
(ej,ex), w; est alors Ce; ¢,), ¥i est un vecteur de booléens ot le j-iéme élément vaut 1 si
ri(ej,ex) € A, 0sinon. Le but est de trouver la configuration des parameétres § maximisant

la vraisemblance :

L(0) = Hp(yz‘|9€z‘;9) = Hzp(yi, z|i; 0) (6.4)

Cet objectif étant complexe et passant mal & 1’échelle, deux approximations sont réali-
sées. La premiére est que ’entrainement se fait en ligne en itérant sur chaque tuple (x;,y;),
plutdt qu’en estimant 1’objectif global. La seconde consiste a utiliser une approximation
de Viterbi o1, a chaque instant, seule la sortie la plus probable est calculée, le modéle
ne sera alors mis a jour que par rapport a cette prédiction. L’algorithme 4 détaille la
procédure.

Dans le cadre de KBP, nous n’avons pas utilisé I'inférence a 1’échelle du corpus, c¢’est-

a-dire Y, nous nous sommes contentés d’'inférer les relations a 1’échelle de la phrase,
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Algorithm 4 Algorithme d’entrainement de Multir

function ENTRAINEMENT(C, E, R, A)
> soit 'ensemble d’apprentissage {(z;,v;)|i = 1, ..,n} ot i est 'indice d’une paire
d’entités (e;, ex), ; est alors C, ¢,), ¥ est un vecteur de booléens en sortie.
initialiser vecteur 6 < 0;
fort € 1.7 do > nombre d’itérations
for i € 1.n do
(y',2') < argmax p(y, 2|z;; 0) ;
Y,z
if iy’ # y; then
z* < argmax p(z|z;, yi; 0) ;
end if ;
end for;
end for;
return 6 ;
end function;

autrement dit Z. Des algorithmes étaient utilisés plus tard pour regrouper les mentions
sous la méme entité. Multir ne regroupe les mentions qu’a ’aide de leur forme de surface,
ce qui n’est pas forcément intéressant, les mentions d’une méme entités nommeées pouvant
avoir des formes de surfaces différentes.

Comme dit précédemment, multir se base sur un jeu de traits devant étre générés,
il convient donc d’utiliser des traits suffisamment génériques pour étre couvrants, mais
suffisamment précis afin de limiter le bruit. Par exemple, utiliser les formes des entités
dont on cherche a extraire la relation est un trait précis, mais qui ne se généralise pas : il
a tendance a mener & un surapprentissage. A I'inverse, utiliser la séquence des catégories
syntaxiques des tokens entre les entités n’est pas un trait précis, mais va permettre d’ob-
tenir une bonne couverture. La liste détaillée des traits utilisée par ( ) est
partiellement décrite dans la figure 6.6. Les traits que nous avons utilisés sont des traits

lexicaux :

1. les tokens, lemmes et catégories morphosyntaxiques a gauche, entre et a droite des

mentions ;

2. ces méme tokens, mais filtrés par catégorie : uniquement les noms et uniquement

les verbes;
3. les types des entités;
4. les types des entités combinés a I’ensemble des autres traits ;

Il existe deux différences principales entre le jeu de traits utilisé par ( )

et le notre. La premiére est 'utilisation de la lemmatisation, que ( )
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n’utilisent pas. La seconde est dans la combinaison des différents traits utilisés par le
systéme : 1 on ( ) utilisent des traits trés précis, les notres demeurent
assez généraux. Prenons la premiére ligne du tableau 6.6 : cette ligne correspond a un
seul trait dans le systéme de ( ), tandis qu’elle correspond & trois traits
différents dans le notre, chaque contexte étant considéré indépendamment.

Nous avons également voulu intégrer des traits se basant sur des dépendances syn-

taxiques, mais n’avons pu finir par manque de temps.

Type trait contexte gauche NE1 contexte médian NE2 contexte droit

lexical (] PERS [was born in] LOC [l

lexical [Astronomer] PERS [was born in] LOC [5]

lexical [<PAD>, Astronomer] PERS [was born in| LOC [, Missouri]
syntaxique I PERS | [ts was lprea born Lioa in Lpcomp.n | | LOC I
syntaxique | [Edwin Hubble ljcz.moa | | PERS | [ts Was lpreq bOIn Lo in lpcomp.n | | LOC (]
syntaxique [Astronomer ez mod ] PERS | [ts was lprea born Lioa in Lpcomp.n | | LOC I
syntaxique [] PERS [TS was J/pred born |04 in Ipcomp.n ] LOC [»lzleaumod a]
SyntaXique [EdWHl Hubble ~l/lez/mod ] PERS [TS was \Lp'red born ~l/mod in \chompxn, ] LOC [\Llez.mod a]
syntaxique [AStronomer diex.mod ] PERS [TS was J/pred born |04 in {pcomp.n ] LOC [»lzleaumod a]
syntaxique 1 PERS | [1s was lprea born Limoa in Lpcomp.n | | LOC | [Linside Missouri]
syntaxique | [Edwin Hubble |jcy moa | | PERS | [ts was lpreqd bOrn Lioq in lpcomp.n | | LOC | [Linside Missouri]
syntaxique [Astronomer ez mod | PERS | [1s Was |preq bOrn Jpoq in Lpcomp.n | | LOC | [linside Missouri]

FIGURE 6.6 — exemples de features utilisées par ( )
TAC KBP

Nous avons évalué le modéle sur deux taches de la conférence TAC : Cold Start Slot
Filling (CSSF) et Slot Filler Validation (SFV). Ma participation se limitant & la premiére
tache, la seconde ne sera pas détaillée ici. La tache de CSSF prenait la forme d’un ensemble
de requétes pour lesquelles il fallait retrouver la ou les cibles (appelés slots) d’une relation
dont la source était donnée. Un exemple d’une telle requéte est « qui est le fondateur de
Microsoft 7 », a laquelle deux réponses sont possibles : Bill Gates et Paul Allen. CSSF se

décomposait en deux passes :

1. la premiére passe, ou des requétes directes sont soumises. Un exemple d'une telle

requéte serait « qui est le fondateur de Microsoft 7 ».

2. La seconde passe, ol des requétes indirectes sont soumises, en se basant sur les
requétes de la premiére passe. Un exemple d’une telle requéte serait « ot est né le

fondateur de Microsoft ? ».

Si le systéme a commis une erreur sur la premiére requéte, alors la réponse qu’il donnera
a la seconde le sera également. Dans CSSF, la premiére passe est dite de profondeur 0,
tandis que la seconde est dite de profondeur 1, elles sont toutes deux illustrées sur la figure

6.4.
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[’ensemble des relations sur lesquelles les systémes pouvaient étre questionnés lors
de la tache CSSF sont disponibles dans le tableau 6.2. Une autre source de difficulté de
CSSF est que les relations ne sont pas nécessairement avec des entités nommeées ou méme
des noms propres : nombre de relations demandaient une réponse dite nominale, qui est
all minimum un groupe nominal mais n’est pas une entité nommée a proprement parler.
C’est, par exemple le cas de la relation « cause de la mort », pour laquelle I’élément textuel

a trouver n’est pas une entité nommée, mais un groupe nominal.

Relation Inverse(s)

per :children per :parents

per :other family per :other family

per :parents per :children

per :siblings per :siblings

per :spouse per :spouse

per :employee or member of {org,gpe} :employees or members*
per :schools attended org :students*

per :city _of birth gpe :births_in_city™*

per :stateorprovince of birth gpe :births _in_stateorprovince*
per :country of birth gpe :births in country*

per :cities _of residence gpe :residents of city*

per :statesorprovinces of residence gpe :residents of stateorprovince
per :countries_of residence gpe :residents _of country*

per :city _of death gpe :deaths in_city*

per :stateorprovince of death gpe :deaths in _stateorprovince*
per :country of death gpe :deaths in_country*

org :shareholders {per,org,gpe} :holds shares in*
org :founded by {per,org,gpe} :organizations founded*
org :top__members__employees per :top _member employee of*
{org,gpe} :member_of org :members

org :members {org,gpe} :member_of

org :parents {org,gpe} :subsidiaries

org :subsidiaries org :parents

org :city of headquarters gpe :headquarters in_city*

org :stateorprovince of headquarters | gpe :headquarters in _stateorprovince*
org :country of headquarters gpe :headquarters in country*

TABLE 6.2 — la liste des relations dans la tache CSSF.

Pour constituer notre corpus d’apprentissage, nous avons d’abord récupéré un en-

semble de faits correspondant au modéle KBP. Notre premier essai s’est basé sur Freebase

( :

KBP présenté dans le tableau 6.2. Nous avons donc changé de base de connaissances et

), cependant trop de faits étaient manquants par rapport au modéle

avons choisi Wikidata ( , ), que nous avons requété afin d’ob-
tenir I’ensemble le plus complet de types et sous-types correspondant au modéle KBP.

Nous avons pour cela analysé un dump de Wikidata et avons vérifié ’ensemble des rela-
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tions entre deux entités afin de voir si cette relation était conforme au modéle KBP. Si tel
était le cas, nous avons ajouté les entités et la relation a notre propre base de faits. Nous
avons ensuite construit le corpus de phrases exprimant une relation. Nous avons utilisé
les textes source du corpus TAC-KBP 2017 (actualité, blog, forum) ( ,

) comme données d’entrée pour produire un corpus annoté en relations. Nous avons
utilisé les logiciels Luxid afin d’effectuer la segmentation, I’analyse morphosyntaxique et
la reconnaissance d’entités nommées. Dés que nous trouvions deux mentions d’entités
nommeées dans la méme phrase et qu’une relation les liait dans notre base, nous avons

ajouté la phrase dans notre corpus avec les annotations correspondantes.

Par manque de temps, nous n’avons pas pu effectuer une revue du corpus créé. Lorsque
nous ’avons effectuée, aprés le défi TAC-KBP, il s’est avéré que les phrases d’exemples

que nous avions construites étaient du bruit dans la majorité des cas.

Les résultats que nous avons obtenus dans le cadre de CSSF ne sont pas trés satis-
faisants. Pour les requétes de profondeur 0 (les questions directes), la f-mesure était de
1.09, le systéme n’a pas pu donner de réponse pour les requétes de profondeur 1, donnant
une f-mesure globale de 0.73. Il est assez difficile de comprendre les sources exactes de ces
erreurs, c’est-a-dire lesquelles imputer a des erreurs de reconnaissance d’entités nommeées
ou des erreurs de classification de multir, KBP n’ayant pas donné de gold standard. Une
premiére piste cependant peut étre explorée : tous les participants ont recu les résultats du
LDC, qui est en fait un groupe d’annotateurs humains ayant rempli la tache manuellement
dans les mémes délais que les équipes participantes. Nous pouvons utiliser les exemples

évalués de cette équipe afin de quantifier au mieux les erreurs selon le schéma suivant :

— les entités ont-elles été retrouvées par le systéme de REN 7

— si tel est le cas, ont-elles été correctement typées?

— quelle est la réponse de multir ?

— si multir n’a pas donné de réponse (annotation none), comment évaluer humaine-

ment la relation ?

Nous avons voulu évaluer les causes de ces résultats modestes. La majorité de ces
résultats peuvent s’expliquer par le manque de maturité de la chaine de traitements.
Les exemples récupérés selon la procédure d’apprentissage distant étaient principalement
des faux positifs, c’est-a-dire que ’algorithme apprenait sur des données bruitées. Nous
avons voulu étudier I'impact de la qualité de 'extraction des entités nommeées, mais au
vu des faibles résultats, cette évaluation n’aurait pas pu apporter d’éléments de réponse

pertinents.
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6.2.4 Conclusion

Dans le domaine de la recherche de relations entre entités nommeées, nous avons dé-
taillé notre participation au défi TAC KBP, plus particuliérement la tache cold start slot
filling. Nous nous sommes concentrés sur notre apport dans cette tache, ce dernier por-
tant principalement sur la détection de relations entre mentions d’entités nommeées dans
une phrase donnée. Nous avons pu obtenir un systéme fonctionnel effectuant un traite-
ment des données textuelles jusqu’a la reconnaissance de relations, mais avons manqué
de temps pour approfondir I’état-de-I’art et pour construire un systéme aux performances
suffisantes. Ces travaux étaient préliminaires a ’heure de I'écriture de cette thése et ont
permis d’obtenir une base de travail devant étre améliorée.

Nous avons plusieurs pistes d’amélioration pour notre systéme. Premiérement, nous
pensons améliorer la qualité des exemples obtenus par supervision distante. En effet, de
nombreux exemples obtenus par une implémentation naive étaient des faux positifs, ren-
dant impossible I’apprentissage d'un modeéle d’extraction de relations correct. Plus préci-
sément le critére pseudo-relevance feedback proposé par ( ) nous a intéressé,
ce dernier ayant pour but de réduire le nombre de faux négatifs, ce qui nous permettrait
d’obtenir des ensembles d’exemples plus pertinents. Nous pourrons alors étudier plus en
détail le reste du systéme. Nous n’avons pas pu intégrer les dépendances syntaxiques pour
TAC KBP, une premiére amélioration de ce coté serait donc de finaliser leur intégration
dans le systéme. Les traits que nous avons utilisés étaient également assez basiques : en
effet, la littérature utilise des conjonctions de différentes observations afin d’obtenir des
systémes plus performants, ot nous n’avons utilisé que des observations de fagon sépa-
rée. Le systéme utilisé pour la tache Slot Filler Validation utilisait d’autres informations
comme des tokens déclencheurs trouvés dans les phrases pour identifier les relations les
plus pertinentes a ’échelle des entités. Ces informations sont intéressantes pour identifier

les relations entre mentions d’entités a 1’échelle de la phrase.
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Annexes

SEM

<? xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<master>
<pipeline>
<segmentation name="fr" />
<enrich config="pos.xml" />
<label model="models/POS" field="POS" />
<clean info to-keep="word,POS" />
<label model="models/chunking" field="chunking" />
<enrich config="NER.xm|" />
<label model="models/NER" field="NER" />
<clean info to-keep="word,POS,chunking, NER" />
<export format="html|" pos="POS" chunking="chunking"
ner="NER" lang="fr" lang style="default.css" />
< /pipeline>
< /master>

FIGURE 6.7 — Spécification d’un pipeline de SEM. Les pipelines permettent de définir une
séquence de traitements ainsi que certaines options globales.

<? xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<information>
<entries>
<before>
<entry name="word" />
<entry name="POS" />
< /before>
<after>
<entry name="NE" mode="train" />
< [after>
< [entries>
<features>
<nullary name="lower" action="lower" display="no" />
<unary name="starts-with-upper" action="isUpper" >0< /unary>
<dictionary name="title" action="token" path="title.txt" entry="Iower" />
<find name="VerbForward" action="forward" return_entry="word" >
<regexp action="check" entry="POS">"V< /regexp>
</find>
< /features>
< /information>

FIGURE 6.8 — exemples de fichier de génération de features de SEM, il est utilisé par
le module enrich. Il permet de rajouter des descripteurs qui seront alors utilisés par les
algorithmes par apprentissage automatique.
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np_chunking.xml

pos-lefff.xml

pos.xml ‘ ﬂ launch SEM ‘

FIGURE 6.9 — l'interface graphique de SEM pour Iannotation.

Extraction de relations

Adapter et intégrer des dépendances syntaxiques

Dans le cadre de 'extraction de relations, I’analyse en dépendances syntaxiques per-
met P'obtention de bons résultats, comme I’a souligné ( ). Elle
permet notamment d’établir des liens plus précis entre deux éléments du texte qu’'une
simple analyse de leur contexte gauche et droit. Pour effectuer cette analyse, nous avons
utilisé le MaltParser ( , ) que nous avons entrainé sur le corpus Univer-
sal dependencies (UD) ( , ). Cette analyse dépend de la segmentation des
tokens et leur analyse morphosyntaxique, qui sont deux points sur lesquels les systémes

tendent a différer réguliérement.

Le corpus Universal Dependencies a pris le parti d’effectuer une segmentation plutot
importante des tokens (par exemple, les tirets sont isolés) et de baser I’annotation mor-
phosyntaxique sur le Stanford. Cela pose deux problémes, Le premier est un probléme au
niveau des annotations en elles-mémes, que I'on peut aisément adapter. Le second, plus
compliqué, est la différence entre les segmentations des différents systémes. Le but étant
de pouvoir utiliser de nombreux systémes d’analyse en entrée, nous ne devions pouvoir
nous adapter au mieux au systéme utilisé. Le choix que nous avons retenu dans le cadre
de 'analyse en dépendances a été d’adapter le corpus UD afin qu’il soit cohérent avec le
systéme lui servant d’entrée, autant au niveau de la segmentation que de I’annotation,
comme illustré dans la figure 6.10. Pour ce faire, nous avons mis en place un processus

permettant d’adapter le corpus a un systéme donné fonctionnant selon ces grandes passes :
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1. analyser le corpus avec un systéme S
2. aligner les phrases de S avec celles du corpus UD

3. aligner les dépendances du corpus UD avec la segmentation fournie par S

Des différences peuvent émerger sur les segmentations en phrases lors de ’analyse
par un systéme donnée. En effet, certains découpages effectués dans le corpus UD ne
correspondent pas a des phrases a proprement parler, ces derniers étant effectués au niveau
de toutes les ponctuations fortes sans exception, ce qui inclut notamment les deux-points.
En ce qui concerne I’alignement des dépendances sur la segmentation d’un systéme, nous
avons dégagé trois types de différences de segmentation, chacun étant traité de facon

particuliére :

1. le systéme fournit moins de tokens que le corpus = les tokens sont regroupés

avec la dépendance jugée la plus pertinente (cf figure 6.10, cas bleu)

2. le systéme fournit plus de tokens que le corpus = des dépendances de remplissage

"compound" sont créées (cf figure 6.10, cas vert)

3. si les segmentations sont incompatibles, la phrase est retirée car ’analyse en dé-

pendances devient incohérente = figure 6.11, cas rouge.

nmod

- compound compound

i do n’t want it b/c of the taco bell dog

nmod

subj

compound

compound compound

i don’t want it b c of the taco bell dog

FIGURE 6.10 — En haut, '’exemple extrait d’Universal Dependencies. En bas, le méme
exemple adapté au systéme Luxid.

Nous avons ainsi pu adapter un corpus d’analyse en dépendances et effectuer des ap-

prentissages avec ce corpus nouvellement constitué, nous avons entrainé les analyseurs
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punct

subj

det advcl

we are the one’s issuing the gtee and 1/c

punct ?

subj

det advcl

m m compound ? compound

we are the one’s issuing the gtee and 1 c.

FIGURE 6.11 — exemple de segmentation incompatible. En haut, ’exemple extrait d’Uni-
versal Dependencies. En bas, la segmentation de Luxid.

sur le corpus UD avec l'algorithme eager, plus rapide car en temps linéaire (contre cu-
bique), mais moins performant en termes de qualité des résultats. Nous avons donc pu
adapter la tache d’analyse en dépendances pour qu’elle corresponde mieux aux sorties de
nos analyseurs et avoir une suite de traitements qui demeurent cohérents les uns avec les
autres. Les résultats obtenus par ’analyseur en dépendances adaptés aux outils Luxid
comparés a celui appris sur le corpus sans modifications sont donnés dans le tableau 6.3,
les résultats ont été calculés par MaltEval ( , ). Nous pouvons noter
une légére amélioration des résultats sur les scores de dépendances étiquetées, bien que
cela soit intéressant en soi, I'idée était plus d’avoir un analyseur cohérent avec les entrées
données, les résultats montrent bien que I'analyseur en dépendances ainsi entrainé est
comparable en termes de qualité avec celui que nous aurions eu a l'aide d’annotations de

base, ce qui prouve bien I'intérét de la méthode.

UD | Luxid
Labeled attachment score 74.66 | 76.74
Unlabeled attachment score | 86.23 | 82.75
Label accuracy score 80.74 | 83.84

TABLE 6.3 — comparaison des résultats des analyseurs en dépendances.

Malheureusement, les dépendances ne purent étre finalisées & temps pour le défi
KBP, ce qui ne nous a pas permis de tester leur importance. C’est I'une des raisons
pour lesquelles les résultats, que nous avons détaillés dans la section 6.2.3 n’en tiennent
pas compte. LL’ajout des dépendances syntaxiques aurait sans doute permis d’obtenir de

meilleurs résultats.
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(zlossaire

A

Affixe caractéristique (d’un token) : affixe d’un token aidant a sa désambiguisa-

tion dans le cadre d'une tache d’étiquetage.

Analyse syntaxique : processus par lequel la structure d’un texte est retrouvée.

B

Bootstrapped : voir cascade bootstrapped

Cascade bootstrapped : cascade d’étiqueteurs appliquée de maniére récursive.

Cascade kickstarted : cascade d’étiqueteurs se divisant en deux passes. La premiére
passe, non-récursive, fournit des annotations qui serviront de contexte a la seconde passe,

quant a elle récursive.

Convolution : en TAL, on appelle une convolution une couche cachée d’'un réseau de
neurones permettant I’observation d’'un contexte a un instant donné. Pour le traitement
d’une séquence, cela équivaut a utiliser une fenétre coulissante observant 1’élément courant
ainsi que son contexte immeédiat jusqu’a une distance donnée. Cette fenétre a une taille

fixe N, et fournit, a chaque instant de la séquence, une représentation dense de N éléments.

Couche cachée : une couche cachée d’un réseau de neurones est une couche faisant

l'intermédiaire entre ’entrée et la sortie d’un réseau de neurones.
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D

Descripteur : information relative a un token, que l'on peut générer de maniére
algorithmique.

Dropout : fonction de régularisation utilisée dans un réseau de neurones afin de
limiter le surapprentissage. Elle assigne & un neurone une probabilité de rétention p, qui

sera alors décroché a un instant ¢ dans le réseau avec une probabilité 1 — p.

E

Embedding : voir représentation vectorielle

G

Grammaire Hors Contexte Probabiliste : méthode d’apprentissage automatique
permettant de parser une séquence d’éléments selon une structure arborée.
Gradient : vecteur de réels qui représente la généralisation de la notion de dérivée

pour les fonction & plusieurs paramétres.

H

Hidden layer : voir Couche cachée

K

Kickstarted : voir cascade kickstarted

LSTM : voir Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory : couche cachée récurrente d’un réseau de neurones. Elle
est utilisée pour traiter les données structurées. Elle utilise un systéme de portes (entrée,
oubli et sortie) ainsi qu'une mémoire interne afin de ne faire transiter que les informations

utiles a travers le temps.
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P

PCFG : Probabistic Context-Free Grammar (voir Grammaire Hors Contexte
Probabiliste)
Préapprentissage : apprentissage non-supervisé d’une représentation vectorielle afin

d’avoir une représentation meilleure que 1’aléatoire.

R

Répertoire (de lexiques) : ensemble de lexiques classés et triés, utilisés pour générer
des descripteurs. Un répertoire peut également fournir des descripteurs ambigus si un
méme token appartient a deux lexiques différents.

Représentation vectorielle : vecteur servant a représenter mathématiquement un
élément d’'un ensemble. En TAL, typiquement, sont utilisées des représentations vecto-
rielles de mots calculées a partir d’'une analyse distributionnelle sur un large corpus non

annoté.

T

Token : unité de segmentation atomique dans le traitement des séquences.

Token déclencheur : token servant de contexte fort & une entité nommeée.
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la structuration dans les entités nommeées

La reconnaissance des entités nommeées est une discipline cruciale du domaine du TAL. Elle sert
a l'extraction de relations entre entités nommeées, ce qui permet la construction d’une base de
connaissances ( ) ), le résumé automatique ( ) ), etc. Nous
nous intéressons ici aux phénomeénes de structurations qui les entourent.

Nous distinguons tout d’abord deux types d’éléments structurels dans une entité nommeée.
Les premiers sont des sous-chaines récurrentes, que nous appellerons les affizes caractéristiques
d’une entité nommeée. Le second type d’éléments est les tokens ayant un fort pouvoir discriminant,
appelés des tokens déclencheurs. Nous détaillerons 1’algorithme que nous avons mis en place
pour extraire les affixes caractéristiques, que nous comparerons a Morfessor ( ,

). Nous appliquerons ensuite notre méthode pour extraire les tokens déclencheurs, utilisés
pour 'extraction d’entités nommeées du francais et d’adresses postales.

Une autre forme de structuration pour les entités nommeées est de nature syntaxique, d’im-
brications ou arborée. Pour identifier automatiquement cette structuration, nous proposons un
type de cascade d’étiqueteurs linéaires qui n’avait jusqu’a présent jamais été utilisé pour la re-
connaissance d’entités nommées. Elles généralisent les approches précédentes qui sont capables
de reconnaitre uniquement des entités de profondeur limitée ou qui ne peuvent pas modéliser
certaines particularités des entités nommeées structurées.

Tout au long de cette thése, nous comparons deux méthodes par apprentissage automatique, a
savoir les CRF et les réseaux de neurones, dont nous présenterons les avantages et inconvénients.

mots clés : reconnaissance des entités nommées, entités nommées structurées, apprentissage
automatique, champs aléatoires conditionnels, réseaux de neurones

structuration in Named Entities

Named entity recognition is a crucial discipline of NLP. It is used to extract relations between
named entities, which allows the construction of knowledge bases ( , ), au-
tomatic summary ( , ) and so on. Our interest in this thesis revolves around
structuring phenomena that surround them.

We distinguish here two kinds of structural elements in named entities. The first one are
récurrent substrings, that we will call the characteristic affizes of a named entity. The second
type of element is tokens with a good discriminative power, which we call ¢rigger tokens of named
entities. We will explain here the algorithm we provided to extract such affixes, which we will
compare to Morfessor ( ) ). We will then apply the same algorithm to
extract trigger tokens, which we will use for French named entity recognition and postal address
extraction.

Another form of structuring for named entities is of a syntactic nature, where entities typically
have a tree structure. We propose a novel kind of linear tagger cascade which has not been used
before for structured named entity recognition, generalising other previous methods that are only
able to recognise named entities of a fixed depth or unable to model certain characteristics of
the structure. Ours, however, can do both.

Throughout this thesis, we compare two machine learning methods, CRFs and neural net-
works, for which we will compare respective advantages and drawbacks.

keywords : named entity recognition, structured named entities, machine learning, conditional
random fields, neural networks
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