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Résumé

L’Extraction d’Information est une discipline qui a émergé du Traitement Auto-
matique des Langues afin de proposer des analyses fines d’un texte écrit en langage
naturel et d’améliorer la recherche d’informations spécifiques. Les techniques d’ex-
traction d’information ont énormément évolué durant les deux dernières décennies.
Les premiers systèmes d’extraction d’information étaient des systèmes à base de
règles écrites manuellement. L’écriture manuelle des règles étant devenue une tâche
fastidieuse, des algorithmes d’apprentissage automatique de règles ont été dévelop-
pés. Ces algorithmes nécessitent cependant la rédaction d’un guide d’annotation
détaillé, puis l’annotation manuelle d’une grande quantité d’exemples d’entraîne-
ment.

Pour minimiser l’e�ort humain requis dans les deux familles d’approches de mise
au point de règles, nous avons proposé, dans ce travail de thèse, une approche hybride
qui combine les deux en un seul système interactif qui procède en plusieurs itéra-
tions. Ce système que nous avons nommé IRIES permet à l’utilisateur de travailler
de manière duale sur les règles d’extraction d’information et les exemples d’appren-
tissage. Pour mettre en place l’approche proposée, nous avons proposé une chaîne
d’annotation linguistique du texte et l’utilisation d’un langage de règles expressif
pour la compréhensibilité et la généricité des règles écrites ou inférées, une stratégie
d’apprentissage sur un corpus réduit pour ne pas discriminer les exemples positifs
non encore annotés à une itération donnée, la mise en place d’un concordancier pour
l’écriture de règles prospectives et la mise en place d’un module d’apprentissage actif
(IAL4Sets) pour une sélection intelligente d’exemples.

Ces propositions ont été mises en place et évaluées sur deux corpus : le corpus
de BioNLP-ST 2013 et le corpus SyntSem. Une étude de di�érentes combinaisons
de traits linguistiques utilisés dans les expressions des règles a permis de voir l’im-
pact de ces traits sur les performances des règles. L’apprentissage sur un corpus
réduit a permis un gain considérable en temps d’apprentissage sans dégradation
de performances. Enfin, le module d’apprentissage actif proposé (IAL4Sets) a per-
mis d’améliorer les performances de l’apprentissage actif de base de l’algorithme
WHISK grâce à l’introduction de la notion de distance ou de similarité distribution-
nelle qui permet de proposer à l’utilisateur des exemples sémantiquement proches
des exemples positifs déjà couverts.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et motivations
Internet a connu un essor fulgurant dans les années 1990. Très vite, la quantité

d’information disponible sur le réseau est devenue très importante, mais son hé-
térogénéité et son manque de structuration rendait l’accès à cette information très
di�cile. L’Extraction d’Information (EI), une discipline du Traitement Automatique
des Langues (TAL), a alors vu le jour afin de proposer des analyses fines d’un texte
écrit en langage naturel et d’améliorer la recherche d’informations spécifiques. Une
tâche d’extraction d’information consiste, en e�et, à prendre en entrée du texte non
structuré écrit en langage naturel, à en extraire des entités et des évènements, pour
en produire des données non ambigües dans un format structuré (template, formu-
laire, etc.), qui sont soit présentées directement à l’utilisateur soit stockées pour
des traitements ultérieurs (indexation dans des applications de recherche d’informa-
tion, etc.). Les travaux dans ce domaine se sont développés grâce aux campagnes
MUC (Message Understanding Conferences) qui ont défini un cadre à cette discipline
en précisant les di�érentes tâches qu’elle comporte et en proposant des protocoles
d’évaluation associés à ces tâches.

Les techniques d’extraction d’information ont énormément évolué durant les deux
dernières décennies. Les premiers systèmes d’extraction d’information étaient des
systèmes à base de règles écrites manuellement par des experts. L’écriture manuelle
des règles étant devenue une tâche fastidieuse, des algorithmes d’apprentissage au-
tomatique de règles ont été développés (Aitken, 2002 ; Cali� & Mooney, 1998 ;
Ciravegna, 2001 ; Rilo�, 1996 ; S. Soderland, Cardie, & Mooney, 1999). D’autres
techniques ont ensuite vu le jour comme l’apprentissage statistique et les techniques
de construction de grammaires car les algorithmes d’apprentissage de règles ont été
jugés fragiles face au bruit dans les textes non structurés.

Malgré la diversité des techniques d’extraction d’information, les approches à
base de règles écrites manuellement et les approches à base d’apprentissage automa-
tique (apprentissage de règles et apprentissage statistique) continuent à être utilisées
en parallèle. En e�et, chacune de ces familles d’approches possède ses avantages et
ses inconvénients. Les approches à base de règles écrites manuellement sont géné-
ralement précises et flexibles mais nécessitent une expertise du domaine d’étude
ainsi que des compétences techniques et linguistiques importantes pour l’écriture de



20 Chapitre 1. Introduction

patrons assez robustes. Ces approches sont également coûteuses à adapter à de nou-
veaux domaines. Les approches à base d’apprentissage, d’un autre coté, obtiennent
des performances comparables aux approches à base de règles écrites manuellement,
avec habituellement une précision inférieure mais un meilleur rappel. Cependant,
ces approches nécessitent la rédaction d’un guide d’annotation détaillé, puis l’anno-
tation d’une grande quantité d’exemples d’entrainement afin de pouvoir mettre en
œuvre des techniques d’apprentissage. Actuellement, alors que les systèmes à base
de règles, écrites manuellement ou inférées de manière automatique, dominent le
monde industriel, les recherches académiques semblent plutôt se pencher du côté
des approches statistiques (Chiticariu, Li, & Reiss, 2013).

Les systèmes d’extraction d’information sont généralement coûteux à mettre en
place pour des utilisateurs qui ne disposent pas d’une quantité su�sante de données
d’apprentissage annotées ou qui ne sont pas des experts en ingénierie de connais-
sances. Des systèmes d’extraction d’information interactifs ont donc vu le jour d’une
part pour réduire ce coût et d’autre part pour permettre à l’utilisateur d’investiguer
les erreurs faites par le système d’extraction d’information et de les corriger. L’ex-
traction d’information interactive a créé de nouveaux besoins dans les systèmes
d’extraction d’information (Kristjansson et al., 2004). Pour faciliter l’expérience des
utilisateurs, un système d’extraction d’information interactif doit pouvoir attribuer
des indices de confiance aux valeurs des champs extraits et prendre en considération
de manière optimale les corrections de l’utilisateur. Même si les approches à base
de règles sont moins adaptées au paradigme d’extraction d’information interactive
que les approches statistiques car elles ne peuvent ni estimer la confiance ni in-
corporer de manière naturelle les annotations et les corrections de l’utilisateur, des
travaux montrent qu’il est tout à fait possible d’introduire la notion de confiance
dans des systèmes d’extraction d’information à base de règles sans pour autant uti-
liser les méthodes conventionnelles d’estimation de confiance tirées de l’état de l’art
de l’apprentissage actif (S. Soderland et al., 1999 ; Thompson, Cali�, & Mooney,
1999 ; T. Wu & Pottenger, 2005). L’interaction avec l’utilisateur dans ces systèmes
à base de règles peut se faire de di�érentes manières. Certains travaux se contentent
d’entraîner de manière interactive le système d’extraction d’information (Cardie &
Pierce, 1998). D’autres disposent d’une interface interactive qui guide l’utilisateur
dans la construction du système d’extraction d’information mais ne disposent pas
d’un module d’apprentissage automatique (Li et al., 2012), ce qui les rend coûteux en
termes d’e�ort humain. D’autres permettent à un utilisateur initié de développer un
extracteur d’information de bout en bout mais ne disposent pas d’un module qui fa-
cilite le choix des exemples à annoter par l’utilisateur (Akbik et al., 2013). Un besoin
de développer un système d’EI interactif générique qui permet de guider l’utilisateur
aussi bien dans l’écriture des règles que dans le choix des exemples à annoter pour
inférer les règles se fait ressentir. Un tel système fonctionnerait idéalement avec
n’importe quel langage de règles et n’importe quel algorithme d’apprentissage de
règles. Cependant, l’absence de langage de règles standard (Chiticariu et al., 2013)
et d’algorithmes d’apprentissage de règles qui s’appuient sur des langages standard
complique l’interaction de l’utilisateur avec le système d’EI dans la mesure où il faut
soit maîtriser le langage de règles utilisé par l’algorithme d’apprentissage de règles,
soit adapter l’algorithme d’apprentissage de règles au langage de règles maîtrisé par



1.2. Contributions 21

l’utilisateur. Le système TextRuler (Kluegl, Atzmueller, Hermann, & Puppe, 2009)
est, par exemple, un système de développement semi-automatique d’applications
d’EI à base de règles contenant des implémentations d’algorithmes d’apprentissage
de règles de la littérature adaptées au langage Ruta.

1.2 Contributions
Nous nous intéressons, dans ce travail, aux approches à base de règles car les

règles sont plus faciles à manipuler et à interpréter par un être humain. Ainsi, nous
proposons une approche d’EI à base de règles qui a l’avantage d’être :

— hybride dans la mesure où elle combine une approche d’EI à base de règles
écrites manuellement et une approche d’EI à base d’apprentissage de règles
permettant ainsi à l’utilisateur de choisir l’opération qu’il juge la plus adaptée
entre l’annotation d’exemples d’apprentissage et l’écriture de règles ;

— interactive dans la mesure où l’utilisateur interagit avec le module d’ap-
prentissage de règles en lui communiquant un feedback sur la pertinence des
règles inférées (soit en annotant les exemples couverts par ces règles soit en
modifiant les règles elles-mêmes) ;

— itérative car elle nécessite plusieurs itérations pour une construction pro-
gressive de la base des règles de manière à minimiser l’e�ort humain requis.

L’approche interactive que nous proposons permet à l’utilisateur d’assurer la
généricité des règles et de contenir leur complexité. Pour assurer ses objectifs, l’ap-
proche proposée doit lever certains verrous liés aux propriétés suivantes.

— La compréhensibilité des règles : pour pouvoir modifier et améliorer des
règles existantes, l’utilisateur a besoin de comprendre les règles qui doivent
avoir une expression symbolique, être assez courtes, être en nombre réduit et
s’appuyer sur des termes intuitifs.

— La généricité des règles : pour être générique, une règle doit reposer sur
des annotations textuelles elles mêmes génériques. La généricité des règles
améliore leur compréhensibilité dans la mesure où elle permet d’obtenir des
expressions de règles plus courtes et un ensemble de règles plus réduit.

— La stabilité des règles : le module d’apprentissage doit prendre en compte
les règles écrites ou modifiées par l’utilisateur et essayer de les étendre sans
modifier complètement leurs expressions pour permettre à l’utilisateur de
suivre l’évolution des règles au fil des itérations et de garder le contrôle sur
leur complexité.

— La sélection d’exemples : un module de sélection d’exemples pertinents
permet à l’utilisateur d’annoter moins d’exemples.

— Le temps d’apprentissage : pour pouvoir interagir avec le module d’ap-
prentissage, l’utilisateur ne doit pas attendre longtemps avant d’avoir une
réponse de l’algorithme.

Le système qui met en place cette approche s’appelle IRIES. IRIES étend l’inter-
face de visualisation du système TextRuler (Kluegl, Atzmueller, Hermann, & Puppe,
2009) et l’algorithme WHISK basé sur le langage Ruta implémenté dans TextRu-
ler. Il contient des modules qui lui permettent de répondre aux spécifications de
l’approche proposée : une chaîne d’annotation linguistique et un langage de règles
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expressif pour la compréhensibilité et la généricité des règles d’EI écrites ou inférées,
une stratégie d’apprentissage sur un corpus réduit qui permet de ne pas considérer
comme négatifs les exemples positifs non encore annotés par l’utilisateur à une ité-
ration donnée et de réduire le temps d’apprentissage, un concordancier pour pouvoir
écrire des règles prospectives et réduire son espace de travail et enfin, deux versions
d’un module d’apprentissage actif (IAL4Sets et IAL3Sets) pour une sélection intelli-
gente des exemples à annoter. Les modules proposés ont été mis en place et évalués
sur deux corpus : le corpus de BioNLP-ST 2013 et le corpus SyntSem.

1.3 Organisation
Nous organisons notre rapport de la manière suivante :
Le chapitre 2 est consacré à l’état de l’art en EI. Après une brève présentation de

ce qu’est l’EI, des tâches d’EI et de l’évaluation en EI, ce chapitre décrit les approches
d’EI : les approches à base de règles (écrites manuellement ou inférées automatique-
ment) et les approches statistiques, en mettant l’accent sur les approches à base de
règles. Nous clôturons ce chapitre par la présentation des nouvelles tendances en
EI, à savoir l’utilisation des ontologies et le paradigme de l’extraction d’information
ouverte.

Dans le chapitre 3, nous faisons la lumière sur l’extraction d’information inter-
active, un paradigme qui a vu le jour pour permettre à l’utilisateur de comprendre,
d’explorer et d’améliorer les résultats des systèmes d’extraction d’information. Nous
décrivons, dans ce chapitre, 4 types de systèmes d’EI interactifs : les systèmes entraî-
nés de manière interactive, les systèmes basés sur l’apprentissage actif, les systèmes
dotés d’interfaces de visualisation et les systèmes d’aide au développement d’ex-
tracteurs d’information à base de règles. Ce chapitre montre qu’il est nécessaire de
combiner les avantages de plusieurs systèmes interactifs existants.

Le chapitre 4 décrit la plateforme UIMA choisie pour mettre en place la chaîne
d’annotation linguistique des corpus d’étude, le langage Ruta choisi pour écrire et
induire des règles d’EI et la plateforme TextRuler utilisée dans l’approche proposée.

Le chapitre 5 présente la problématique, explicite les objectifs et détaille les
enjeux de ce travail. Nous présentons dans ce chapitre les propriétés caractéristiques
d’un système d’EI interactif : la compréhensibilité des règles, la généricité des règles,
la stabilité des règles, la sélection d’exemples et le temps d’apprentissage. Le chapitre
5 présente également les corpus utilisés pour évaluer l’approche proposée dans ce
travail : le corpus de BioNLP-ST 2013 et le corpus SyntSem.

Le chapitre 6 détaille les di�érentes méthodes et stratégies proposées dans ce
travail pour mettre en place l’approche interactive d’apprentissage de règles d’EI.
Les détails de leur mise en œuvre et leur implémentation figurent dans le chapitre
7.

Le chapitre 8 contient la description de toutes les expérimentations réalisées dans
le cadre de ce travail pour valider les di�érentes propositions.

Le chapitre 9 clôture ce rapport en dressant un bilan du travail réalisé et en
donnant quelques perspectives.



Chapitre 2

Extraction d’information

Nous présentons dans ce chapitre un état de l’art autour de l’extraction d’infor-
mation (EI). Avant d’être interactive, l’approche que nous mettons en place dans ce
travail est une approche d’EI. Par conséquent, il est primordial de comprendre ce
qu’est l’EI, en quoi consistent les tâches d’EI, de quoi est composé un système d’EI
type, comment on évalue les systèmes d’EI et surtout quelles sont les di�érentes ap-
proches d’EI, leurs avantages et leurs inconvénients. Nous tâchons, dans ce chapitre,
d’éclaircir ces di�érents points.

2.1 Définition
L’extraction d’information (EI) est un sous-domaine du Traitement Automa-

tique des Langues (TAL) qui a pour but d’identifier dans des textes relatifs à un
domaine spécifique un ensemble de concepts prédéfinis pour en produire des données
non ambigües dans un format structuré (template, formulaire, etc.). Autrement dit,
l’EI permet de dériver des informations structurées à partir de données non structu-
rées. Considérons un exemple d’extraction d’information à propos d’une catastrophe
naturelle :

Xynthia, une violente tempête a traversé la France le 28 février entre 0h et 17h.
Le dernier bilan national fait état de 53 morts, 7 blessés graves et 72 blessés plus
légèrement. Au total, plus de 500 000 personnes ont été sinistrées à des degrés divers.

Champ à remplir Valeur
TYPE Catastrophe naturelle
SOUS-TYPE Tempête
LIEU France
NOMBRE DE MORTS 53
NOMBRE DE BLESSÉS 79
DATE le 28 février entre 0h et 17h

Figure 2.1 – Exemples d’informations extraites à partir d’un article de journal à
propos d’une catastrophe naturelle.
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La figure 2.1 montre un extrait d’un article de journal qui parle d’une catastrophe
naturelle et les informations structurées dérivées de cet extrait sous forme de paires
champ-valeur. Les champs correspondent aux attributs à remplir dans le formulaire
cible et les valeurs aux segments de texte extraits pour remplir les champs.

2.2 Architecture type d’un système d’extraction
d’information

D’après Appelt (1999), un système d’EI typique contient un ensemble de phases
pour assurer une tokenisation des données d’entrée, une analyse lexicale et mor-
phologique, une analyse syntaxique de base et une identification des informations
relatives à l’application en question (voir figure 2.2).

Figure 2.2 – Architecture type d’un système d’extraction d’information. Schéma
tiré de (Appelt, 1999).

Certaines phases peuvent ne pas être nécessaires à certaines applications. En plus
des modules principaux figurant dans la partie gauche de la figure, certains systèmes
d’EI comportent des modules supplémentaires (partie droite de la figure) selon les
besoins de l’application.
Tokenisation - Elle permet de segmenter le texte d’entrée en unités appelées tokens

et de les classer selon leur type (mots écrits en majuscules, mots écrits en
miniscules, mots contenant un trait d’union, signes de ponctuation, nombres,
etc.).

Analyse lexicale et morphologique - Elle permet d’extraire à partir des tokens
des informations morphologiques comme la forme canonique des mots (le
lemme) et les parties de discours (nom, verbe, adjectif, etc.). Une désambi-
guïsation est réalisée pour certains mots qui sont ambigus face à certaines
catégories morphologiques.



2.3. Tâches d’extraction d’information 25

Analyse syntaxique - Elle a pour but d’identifier la structure syntaxique du docu-
ment analysé. La plupart des systèmes d’EI réalisent une analyse superficielle
de certains fragments de texte mais certains n’en font pas. Les systèmes d’EI
s’intéressent à des informations spécifiques dans le texte et ignorent les por-
tions de texte qu’ils ne jugent pas pertinentes pour leur tâche. Il est, par
conséquent, inutile d’analyser ces portions.

Analyse spécifique au domaine - Ce module est le cœur de tout système d’EI.
Les modules précédents permettent de préparer le texte pour l’analyse de
domaine. Ce module permet de remplir des templates ou formulaires qui
sont généralement construits sous forme de paires attribut-valeur ou champ-
valeur. Les templates sont, en e�et, des collections de champs ou d’attributs
qui doivent être remplis chacun par une ou plusieurs valeurs. Les champs
d’un template peuvent, par exemple, être remplis par des dates, des noms
d’organisations, etc.

Le système d’EI que nous proposons dans ce travail ne contient pas de mo-
dule d’analyse syntaxique. Nous nous contentons donc des modules de tokenisation,
d’analyse lexicale et morphologique et d’analyse spécifique au domaine.

2.3 Tâches d’extraction d’information
L’EI a comme but l’identification dans un texte écrit en langage naturel des

instances d’une classe particulière d’entités, de relations ou d’évènements ainsi que
l’extraction de leurs propriétés. Les informations extraites sont ensuite stockées dans
des structures prédéfinies par l’utilisateur (formulaire, template, etc.) contenant un
ensemble de champs ou d’attributs qui sont instanciés par le système d’EI.

Les tâches classiques d’EI sont les suivantes.

Reconnaissance d’entités nommées (REN) – La REN est la plus simple et
la plus fiable des tâches d’EI. Les systèmes de REN permettent d’identifier
les entités nommées comme les personnes, les organisations, les dates, les
montants, etc. Les tâches de REN peuvent être accomplies avec une préci-
sion de 95%. Étant donné que les annotateurs humains n’atteignent pas un
niveau de précision égal à 100%, nous pouvons dire que les tâches de REN
atteignent des niveaux de performances humaines. L’inconvénient majeur des
systèmes de REN réside dans leur dépendance vis-à-vis du domaine étudié.
Le changement du domaine d’étude implique le plus souvent des changements
majeurs.

Résolution de coréférence (CO) – Cette tâche permet d’identifier toutes les
mentions de la même entité. Les mentions en question sont soit des entités
identifiées par la tâche de REN, soit des références anaphoriques à ces enti-
tés. « GIT » et « gastrointestinal tract » sont, par exemple, deux mentions
d’une même entité. La CO est d’une grande utilité pour la tâche d’extraction
d’évènements car elle permet d’associer des informations descriptives disper-
sées dans les textes aux entités auxquelles elles réfèrent. Contrairement à la
tâche de REN, la CO est une tâche accomplie avec des valeurs de précision
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faibles surtout quand il s’agit de résoudre des références anaphoriques. Elle
est également dépendante du domaine d’étude.

Extraction de relations (ER) – Elle permet de détecter les relations entre les
entités identifiées dans le texte. Même s’il existe généralement beaucoup de
relations intéressantes dans un texte, les relations à extraire dans une tâche
donnée sont prédéfinies et font partie intégrante des spécifications de la tâche.
« EmployéDe » peut être, par exemple, une relation entre une personne et
une organisation. L’extraction de relations est une tâche qui dépend peu du
domaine et peut atteindre environ 75% de précision (Cunningham, 2005).

Extraction d’évènements (EE) – Cette tâche permet d’identifier des évène-
ments dans un texte non structuré et de les exprimer de manière structu-
rée. Elle inclut l’extraction de plusieurs entités et les relations entre elles.
L’extraction d’informations à propos d’une attaque terroriste, par exemple,
implique l’identification des acteurs, des victimes, du nombre de blessés/tués,
des armes utilisées et du lieu de l’attaque.

Dans le programme ACE, le successeur des campagnes MUCs, les systèmes d’EI
n’extraient généralement pas des templates du type de ceux des MUCs. Toutes les
tâches sont, en e�et, confondues dans une seule tâche (Doddington et al., 2004).

L’augmentation de l’utilisation des ontologies et du web des données a conduit
à une nouvelle définition des entités au regard de ces ressources dans les systèmes
d’EI. Le terme « annotation sémantique » est parfois utilisé pour désigner l’anno-
tation du texte avec des sémantiques définies dans des ressources externes comme
les ontologies. Ce processus est également appelé l’extraction d’information basée
sur les ontologies (Bontcheva, Tablan, Maynard, & Cunningham, 2004) (voir section
2.8).

Avec le développement des réseaux sociaux et l’attractivité des informations
qu’ils di�usent, une nouvelle génération d’extraction d’information a vu le jour :
l’extraction d’information ouverte (Open Information Extraction, OIE) (Banko, Ca-
farella, Soderland, Broadhead, & Etzioni, 2007). Ce type d’extraction d’information
ne présente pas les mêmes objectifs et défis que l’EI classique (voir section 2.9).

Nous ne visons pas, dans ce travail, une tâche particulière d’EI, le but étant
de proposer une approche générique d’extraction d’information interactive qui peut
s’appliquer dans le cadre de n’importe quelle tâche d’extraction d’information. Il
su�t pour cela d’adapter le module d’EI à la tâche cible.

2.4 Évaluation en extraction d’information

2.4.1 Campagnes d’évaluation
La recherche dans le domaine de l’EI a souvent été suivie et évaluée à travers une

série de campagnes d’évaluation sponsorisées par le gouvernement des États-Unis.
Au milieu des années 80, il y a eu plusieurs tentatives pour extraire des informations
à partir de journaux (DeJong, 1982) et de rapports médicaux (Sager, Friedman, &
Lyman, 1987) mais l’évaluation était limitée, surtout quand il s’agissait de comparer
des systèmes entre eux car il était di�cile de dire quel progrès avait été fait.
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Pour mieux évaluer le progrès, la DARPA (agence de projets de recherche avan-
cés dans le domaine de la défense) a initié une série de campagnes d’évaluation
(MUCs) 1. Ces campagnes ont été lancées dans le but de coordonner les di�érents
groupes de recherche qui cherchaient à améliorer les techniques d’EI et de recherche
d’information (Grishman, 1996). Les MUCs ont défini plusieurs tâches d’EI et ont
invité la communauté scientifique à adapter leurs systèmes à ces tâches. Elles fournis-
saient aux participants une description détaillée des tâches à accomplir, des données
d’apprentissage et une période de temps limitée (de 1 à 6 mois) pour adapter leurs
systèmes. Durant la phase de test, chaque participant reçoit un nouvel ensemble
de documents de test, applique son système d’EI sur ces documents et renvoie les
templates remplis aux organisateurs de la MUC. Les résultats sont ensuite comparés
à des templates remplis manuellement par des annotateurs humains.

Les deux premières MUCs (1987-1989) se sont concentrées sur l’analyse automa-
tique de messages militaires contenant des informations textuelles sur les batailles
navales où le template à remplir contenait 10 champs (attributs). La MUC-3 (Leh-
nert, Cardie, Fisher, Rilo�, & Williams, 1991) s’est intéressée à l’extraction à partir
d’articles de presse des informations concernant des activités terroristes, des fonda-
tions internationales, des évènements de succession de gestion d’entreprises et des
lancements de missiles et de véhicules spatiaux. Les structures des templates à rem-
plir s’est complexifiée au fil du temps. À partir de MUC-5, la structure imbriquée
des templates et l’EI multilingue ont été introduites. Les dernières MUCs ont défini
plusieurs sous-tâches d’EI dans le but de faciliter l’évaluation et l’identification de
sous-composants d’EI utilisables immédiatement. Les tâches d’EI génériques définies
dans MUC-7 (1998) ont fourni progressivement des informations de haut niveau sur
les textes.

Le programme ACE 2 lancé en 1999 dans la continuité des campagnes MUCs
a comme but l’aide au développement de techniques d’extraction automatique de
contenu pour le traitement automatique du langage naturel dans le texte depuis
di�érentes sources (Doddington et al., 2004). Ce programme a défini de nouvelles
tâches d’EI plus complexes centrées autour de l’extraction d’entités, de relations et
d’évènements (voir section 2.3). La complexité de ces tâches est due essentiellement
à :

— la considération de di�érentes sources d’information (journaux, pages web,
groupes de discussion, etc.) et de la qualité des données d’entrée (transcrip-
tions de conversations téléphoniques par exemple) ;

— l’introduction de types d’entités plus fins (aménagements, entités géopoli-
tiques, etc.), de structures de templates et de types de relations ;

— l’élargissement de la portée des tâches d’EI de base. La tâche classique de
REN a, par exemple, été convertie en tâche de détection et de suivi d’entités
qui permet de détecter toutes les mentions d’entités dans le texte qu’elles
soient nommées, nominales ou pronominales.

Le programme ACE a été assisté par le consortium de données linguistiques 3

(LDC) qui a permis de fournir des manuels d’annotation, des corpus et d’autres

1. http://www-nlpir.nist.gov/related_projects/muc/
2. http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/ace/
3. https://www.ldc.upenn.edu/
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ressources linguistiques qui ont été utilisés pour évaluer les systèmes d’EI d’une
manière similaire à celle utilisée dans les campagnes MUCs. Des e�orts ont été faits
pour préparer les données pour des langues, autres que l’Anglais, comme l’Espagnol,
le Chinois et l’Arabe.

MUC et ACE sont d’une grande importance dans le domaine d’EI. Ils ont fourni
un ensemble de corpus disponibles à la communauté scientifique pour évaluer les
systèmes et les approches d’EI.

Les systèmes et approches d’EI ont également été évaluées de manière plus élar-
gie. La conférence CONLL a, par exemple, organisé des compétitions (shared tasks)
autour des tâches de REN indépendantes du langage 4. La conférence TAC 5 dédie
également depuis 2009 une tâche appelée KBP (peuplement de bases de données) à
l’évaluation des tâches centrées autour de la découverte d’informations sur les entités
(extraction des attributs des entités) dans les corpus et leur incorporation dans une
base de données. D’autres tâches liées à l’extraction d’information ont été évaluées
dans Senseval 6 dont le but est d’évaluer les systèmes d’analyse sémantique.

2.4.2 Fonctions de mesure de performance
La précision et le rappel sont des mesures adoptées par la communauté de re-

cherche d’information pour évaluer la sortie d’un système d’EI. Elles permettent de
mesurer l’e�cacité du système d’un point de vue utilisateur. Autrement dit, elles
permettent de déterminer jusqu’à quel point le système produit toutes les sorties ap-
propriées (rappel) et seulement les sorties appropriées (précision). La précision et le
rappel peuvent ainsi être perçus comme des mesures d’exhaustivité et d’exactitude.

Pour définir ces mesures de manière formelle, nous posons les notations suivantes.
— GS : le nombre total de champs à remplir au regard d’un corpus de référence

annoté qui représente un gold-standard.
— C : le nombre de champs remplis correctement dans la réponse du système.
— I : le nombre de champs remplis incorrectement dans la réponse du système.
On dit qu’un champ ou un attribut est rempli de manière incorrecte s’il ne

correspond à aucun champ du gold-standard ou si la valeur qui lui est attribuée est
incorrecte.

La précision et le rappel sont donc définis comme suit :

Précision = C

C + I
Rappel = C

GS

Pour évaluer de manière plus approfondie les performances des systèmes d’EI, la
précision et la rappel sont souvent calculés pour chaque type de champ séparément.
La F-mesure définie par la formule suivante est la moyenne harmonique pondérée
de la précision et du rappel.

F ≠ mesure = (—2 + 1) ◊ précision ◊ rappel

(—2 ◊ précision) + rappel

4. http://www.clips.ua.ac.be/conll2002/ner/
5. http://www.nist.gov/tac/
6. http://www.senseval.org/
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où — est une valeur positive. Elle est égale à 1 quand le même poids est attribué aux
deux mesures et inférieure à 1 quand la précision est privilégiée.

D’autres mesures sont également utilisées dans la littérature pour évaluer les
systèmes d’EI comme la mesure SER (Slot Error Rate) (Makhoul, Kubala, Schwartz,
& Weischedel, 1999).

SER = I + M

GS

où M représente le nombre de champs dans le gold-standard qui ne correspondent à
aucun champ dans la réponse du système d’extraction d’information.

La mesure SER représente le rapport entre le nombre total d’erreurs dans l’ex-
traction des champs et le nombre total des champs dans le corpus de référence.

Nous réutilisons, dans ce travail, les fonctions précision, rappel et F-mesure pour
évaluer le module d’EI proposé dans le cadre de notre approche interactive.

2.5 Rôle des informations linguistiques en extrac-
tion d’information

Les informations linguistiques peuvent jouer un rôle très important dans l’identi-
fication de contenus pertinents. L’analyse linguistique o�re, en e�et, des informations
supplémentaires qui permettent de caractériser les données extraites ainsi que leurs
contextes. Plusieurs faits sont caractérisés par une certaine structure syntaxique,
par des propriétés morphologiques ou représentés par des entités nommées. Pour
pouvoir les identifier, des informations sur leurs propriétés linguistiques sont donc
essentielles.

La quantité et les types d’informations linguistiques utilisées di�èrent d’un sys-
tème d’EI à un autre. Dans le système BWI (Freitag & Kushmerick, 2000), un
système d’EI à base de règles utilisé dans plusieurs tâches conventionnelles d’EI, les
auteurs utilisent uniquement des informations de capitalisation, un asterisque et un
gazetier (gazetteer) pour généraliser. Le système RAPIER (Cali� & Mooney, 2003),
un autre système à base de règles d’EI évalué sur des annonces d’emploi et des
annonces de séminaires, utilise une méthodologie plus linguistique : il permet aux
patrons d’exprimer des contraintes sur les mots, les étiquettes morpho-syntaxiques et
les classes sémantiques attribuées aux cibles à extraire et aux éléments de contexte.
Ciravegna (2001, 2003) montre, à travers l’algorithme (LP)2, le rôle très impor-
tant des informations linguistiques dans le processus d’induction de règles d’EI.
(LP)2 utilise des informations linguistiques pour généraliser sur les formes fléchies
des mots (expression exacte). Il utilise des informations morphologiques pour ré-
soudre le problème de dispersion de données, des informations morpho-syntaxiques
pour généraliser sur les catégories lexicales et un module de reconnaissance d’entités
nommées pour généraliser sur certaines classes sémantiques définies par l’utilisateur.
Le concepteur de l’algorithme oppose plusieurs versions de son algorithme basées sur
di�érentes combinaisons d’informations linguistiques et montre expérimentalement
sur des tâches d’EI concernant des annonces de séminaires et des annonces d’emploi
que plus on ajoute des informations linguistiques, meilleures sont les performances.
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Opposé à certains systèmes de l’état de l’art qui le précèdent, (LP)2 a été classé pre-
mier sur ces tâches. Pour extraire des informations (nom, dosage, mode, fréquence,
durée, raison) sur les médicaments utilisés par des patients à partir de leurs rapports
médicaux, Spasic, Sarafraz, Keane, et Nenadic (2010) utilisent une approche à base
de règles s’appuyant sur les informations morphologiques, lexicales et syntaxiques
de la cible à extraire (segmentation en mots et en phrases, étiquetage morpho-
syntaxique, analyse syntaxique). Leur système a obtenu la meilleure F-mesure pour
les champs durée et raison dans le cadre du challenge i2b2 2009.

Le rôle des informations linguistiques a également été étudié dans des travaux
relatifs à la Reconnaissance d’Entités Nommées (REN).

Les informations morphologiques (capitalisation, digitalisation, formation des
mots) ont largement été utilisées dans le domaine de la presse (Bikel, Schwartz,
& Weischedel, 1999 ; Chieu & Ng, 2002 ; G. Zhou & Su, 2002) et dans le domaine
biomédical (Collier, Nobata, & Tsujii, 2000 ; Gaizauskas, Demetriou, & Humphreys,
2000 ; Kazama, Makino, Ohta, & Tsujii, 2002 ; Nigel, Collier, & ichi Tsujii, 1999 ;
Takeuchi & Collier, 2002). Dans le domaine de la presse, ces informations ont été
jugées très utiles pour détecter les frontières des entités. Elles ont, en revanche, été
jugées beaucoup moins utiles dans le domaine biomédical.

L’étiquetage morpho-syntaxique a été jugé non utile dans le domaine de la presse
car l’utilisation des étiquettes morpho-syntaxiques s’est avérée incompatible avec
l’utilisation d’autres informations plus fiables (capitalisation) pour la détection des
frontières des entités (Bikel et al., 1999 ; G. Zhou & Su, 2002). Dans le domaine
biomédical, même si la plupart des entités sont écrites en miniscules et par consé-
quent, les informations de capitalisation ne sont pas trop pertinentes, l’étiquetage
morpho-syntaxique n’apporte aucune amélioration significative (Collier et al., 2000 ;
Takeuchi & Collier, 2002).

La lemmatisation a fait l’étude de plusieurs travaux (Brunet, s. d. ; Xu & Croft,
1998) mais il ne semble pas y avoir des conclusions claires à son sujet. Dans certains
travaux, elle permet d’améliorer les résultats (M. P. Jones & Martin, 1997) et dans
d’autres elle n’améliore pas voire dégrade les résultats (Bilotti, Katz, & Lin, 2004).

Il est vrai que la lemmatisation présente l’avantage de réduire le nombre de formes
à considérér et d’augmenter le nombre d’occurrences de chaque forme mais elle peut
également entraîner une perte d’informations en remplaçant un mot par son lemme.
Lemaire (2008), par exemple, pense que cette perte d’informations est préjudiciable
aux algorithmes qui utilisent le contexte des mots puisque ce dernier n’est pas le
même selon les formes. Il recommande donc d’être prudent dans l’utilisation de la
lemmatisation quand les mots du corpus sont étudiés en fonction de leur contexte.

Nous évaluons, dans ce travail, l’impact de l’étiquetage morpho-syntaxique et de
la lemmatisation sur les performances des règles inférées.

2.6 Approches d’extraction d’information à base
de règles

Les méthodes d’EI peuvent être présentées de plusieurs manières. Sarawagi (2008)
oppose, par exemple, d’un côté, les approches à base de règles écrites manuellement
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aux approches à base d’apprentissage artificiel et, d’un autre côté, les approches à
base de règles, qu’elles soient écrites manuellement ou apprises, aux approches à base
d’apprentissage statistique. Reeve et Han (2005) rejoignent Sarawagi (2008) sur la
première classification tandis que Hobbs et Rilo� (2010) la rejoignent sur la deuxième
classification. Siefkes et Siniakov (2005) distinguent trois types d’approches d’EI :
les approches à base de règles, les approches basées sur la connaissance et les ap-
proches statistiques. Ils les comparent en s’appuyant sur le type de la tâche d’EI, le
type du texte traité, les di�érentes propriétés et annotations considérées et le niveau
d’annotation du texte exigé. Jiang (2012) et Grishman (2012), eux, classent les ap-
proches d’EI selon la tâche à accomplir, en approches pour l’extraction d’entités et
en approches pour l’extraction de relations.

Dans ce chapitre, nous avons choisi de distinguer les approches à base de règles
des approches à base d’apprentissage statistique tout en mettant l’accent sur les
approches à base de règles qui nous intéressent dans ce travail.

Les premiers systèmes d’EI utilisent une approche d’ingénierie de connaissances
(Appelt, 1999) où la création des connaissances linguistiques sous forme de règles
ou de patrons est réalisée par des experts humains qui inspectent les corpus en
se fiant à leur intuition. Ce procédé est généralement exécuté de manière itérative
en commençant par un petit ensemble de règles d’extraction testées sur le corpus
qui sont ensuite étendues jusqu’à ce qu’un bon compromis entre la précision et le
rappel soit trouvé. La plupart des anciens systèmes d’EI sou�rent d’un inconvénient
majeur : ils sont monolingues et di�cilement adaptables à de nouveaux scénarios.
Ils ont cependant montré que des techniques de TAL relativement simples peuvent
su�re pour résoudre certaines tâches d’EI.

Des recherches menées vers la fin des années 90 et au début du 21e siècle ont
fait émerger des systèmes d’EI modulaires capables de traiter de manière robuste
et e�cace de grandes masses de données dans une multitude de langues. Plusieurs
parmi ces systèmes s’appuient sur des règles et utilisent un méchanisme de pattern-
matching pour identifier dans le texte des éléments qui ont une certaine signification
sémantique vis-à-vis de la tâche d’EI. Ces règles spécifiques au domaine sont com-
prises plus facilement quand elles sont écrites de manière déclarative. Des langages
pour écrire des règles ont donc émergé.

2.6.1 Formalismes de règles
Plusieurs formalismes ont été développés pour permettre d’écrire des règles d’ex-

traction d’information. Nous pouvons par exemple citer :
— le langage CSPL (Common Pattern Specification Language) de Hobbs, Bear,

Israel, et Tyson (1993) qui représente l’une des premières tentatives pour
formaliser un langage de règles ;

— les éléments de patrons dans RAPIER (Cali� & Mooney, 1998) ;
— les expressions régulières dans le système WHISK (S. Soderland et al., 1999) ;
— les expressions SQL comme dans Avatar (Jayram, Krishnamurthy, Ragha-

van, Vaithyanathan, & Zhu, 2006 ; Reiss, Raghavan, Krishnamurthy, Zhu, &
Vaithyanathan, 2008) ;

— les expressions Datalog comme dans DBLife (Shen, Doan, Naughton, & Ra-
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makrishnan, 2007) ;
— le langage JAPE (Java Annotations Pattern Engine) de Cunningham, May-

nard, et Tablan (2000), dérivé de CSPL et introduit dans la plateforme GATE
(Cunningham, 2002) afin d’extraire des informations en s’appuyant sur les
annotations produites par cette plateforme ;

— ou encore plus récemment le langage Ruta (Atzmueller, Kluegl, & Puppe,
2008 ; Kluegl, Atzmueller, & Puppe, 2009) qui est en quelque sorte le pendant
de JAPE pour la plateforme UIMA (Ferrucci & Lally, 2004).

Plusieurs langages d’extraction d’information déclaratifs dans la communauté
des bases de données ont été développés comme AQL (Chiticariu, Krishnamurthy,
et al., 2010 ; Li, Reiss, & Chiticariu, 2011), xLog (Shen et al., 2007), des extensions
de SQL (Jain, Ipeirotis, & Gravano, 2009 ; Wang, Michelakis, Franklin, Garofalakis,
& Hellerstein, 2010). Ces langages ont montré que des formalismes d’extraction d’in-
formation à base de règles sont possibles (Fagin, Kimelfeld, Reiss, & Vansummeren,
2013). Ils restent cependant peu connus dans la communauté de TAL.

Chiticariu et al. (2013) pensent qu’il est temps d’établir un langage de règles
standard pour l’EI qui s’inspire des propositions et des expériences des 30 dernières
années. Pour ce faire, les chercheurs doivent répondre aux questions suivantes :

— quel est le modèle de données approprié pour exploiter le texte, les annota-
tions du texte et leurs propriétés ?

— peut-on établir un langage de règles déclaratif standard extensible qui permet-
tra de traiter des données dans ce modèle avec un ensemble de constructions
su�samment expressives pour résoudre la plupart des tâches d’EI rencon-
trées ?

Les auteurs s’inspirent, dans leur article nommé « Rule-based information ex-
traction is dead ! Long live rule-based information extraction systems ! », du succès
de SQL dans la communauté de bases de données pour proposer des instructions
pour réduire l’écart entre le monde industriel où les systèmes d’EI à base de règles
dominent et le monde académique où ces systèmes ont été délaissés au profit des
systèmes à base d’apprentissage statistique.

Sarawagi (2008) propose une définition générique d’une règle d’extraction qui est
la suivante :

Patron contextuel æ Action

Le patron contextuel est constitué d’une ou plusieurs expressions régulières dé-
finies en s’appuyant sur les propriétés des tokens dans le texte ainsi que leurs
contextes. L’action permet de décrire les di�érents types de marquage dans le texte :

— l’étiquetage d’une séquence de tokens ;
— l’étiquetage d’une entité ;
— l’insertion d’une étiquette de début et de fin à une entité ;
— l’attribution de multiples étiquettes à une entité ;
— l’étiquetage simultané de plusieurs entités ;
— l’étiquetage de relations en repérant les entités impliquées dans la relation à

étiqueter, etc.
Dans certains langages évolués comme JAPE et Ruta, la partie action de la

règle peut accéder aux di�érentes propriétés utilisées dans le patron contextuel et
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s’en servir pour ajouter de nouvelles propriétés au fragment de texte annoté qui,
elles-mêmes, vont servir à d’autres règles par la suite.

JAPE Le langage JAPE (Java Annotation Patterns Engine) (Cunningham et al.,
2000) est une version du langage CSPL (Hobbs et al., 1993). Il fournit un transduc-
teur à états finis sur les annotations qui s’appuie sur des expressions régulières.

La grammaire JAPE consiste en un ensemble de phases dont chacune est com-
posée d’un ensemble de règles sous forme patron/action. Les phases s’exécutent
séquentiellement et forment une cascade de transducteurs à états finis sur les an-
notations fournies par la plateforme GATE (Cunningham, 2002). La partie gauche
des règles (Left-Hand-Side, LHS) décrit un patron d’annotation et la partie droite
(Right-Hand-Side, RHS) contient des instructions de manipulation d’annotations.
La RHS peut référer à des annotations couvertes par la LHS à travers des étiquettes
associées aux éléments du patron.

Considérons l’exemple suivant :

1 Phase: Jobtitle
2 Input: Lookup
3 Options: control= appelt bebug= true
4
5 Rule: Jobtitle1
6 (
7 {Lookup.MajorType == jobtitle}
8 (
9 {Lookup.MajorType == jobtitle}
10 )?
11 )
12 :jobtitle
13 -->
14 :jobtitle.JobTitle = {rule = "JobTitle1"}

La LHS est la partie qui précède le signe –-> et la RHS est la partie qui le suit.
La LHS spécifie un patron à appliquer sur un texte annoté avec la plateforme GATE
alors que la RHS spécifie l’action à exécuter sur le texte couvert par le patron. Dans
l’exemple donné, une règle nommée Jobtitle1 (ligne 5) cherche des correspondances
dans un texte contenant des annotations de type Lookup avec un attribut MajorType
égal à jobtitle (ligne 7), suivi optionnellement par un texte annoté avec le type
Lookup avec un attribut MajorType égal à jobtitle (ligne 9). Une fois un segment
de texte couvert par la règle est identifié, cette dernière lui attribue l’étiquette ou le
label jobtitle (ligne 12). Dans la RHS, on trouve une référence au segment de texte
concerné par le label jobtitle dans la LHS. Une annotation de type JobTitle est
attribuée à ce segment de texte (ligne 14).

Dans la grammaire JAPE, on commence par donner un nom de phase à la gram-
maire (Phase: Jobtitle (ligne 1), par exemple). Les grammaires JAPE peuvent
être cascadées, chaque grammaire étant ainsi considérée comme une phase. Le nom
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de phase fait partie du nom de la classe Java pour les actions RHS compilées 7.
Une liste des types d’annotation utilisés dans la grammaire est également fournie.

Dans le cas de l’exemple fourni précédemment, Input: Lookup (ligne 2) signifie que
seul le type d’annotation Lookup est utilisé dans la LHS. Si aucune annotation n’est
définie, toutes les annotations sont considérées.

Plusieurs options peuvent également être utilisées :
— Le contrôle (control) – Cette option définit la méthode de mise en corres-

pondance de la règle (appelt dans l’exemple fourni).
— Le débogage (debug) – Quand cette option est fixée à vrai (true), si la gram-

maire est utilisée dans un mode appelt et s’il y a plus d’une correspondance,
les conflits sont a�chés sur la sortie standard.

Une large panoplie de fonctionnalités peuvent être utilisées avec JAPE, ce qui
en fait un système puissant.

Ruta Le langage Ruta (anciennement appelé TextMarker (Atzmueller et al., 2008 ;
Kluegl, Atzmueller, & Puppe, 2009)) est un langage de script générique qui ressemble
au langage JAPE (Cunningham et al., 2000) mais qui repose sur la plateforme
UIMA (Ferrucci & Lally, 2004) plutôt que GATE (Cunningham, 2002). Selon les
expériences de certains utilisateurs, il est plus complet que JAPE qui est l’un des
langages de règles les plus connus.

Ce langage est détaillé dans la section 4.3.

2.6.2 Stratégies de résolution de conflits entre les règles
Les systèmes d’EI à base de règles reposent sur une base de règles pouvant avoir

des recouvrements. D’où la nécessité de résoudre les conflits entre ces di�érentes
règles.

Plusieurs stratégies sont proposées dans la littérature pour résoudre le problème
des conflits entre les règles dans un système d’EI à base de règles (Sarawagi, 2008).
Ces stratégies sont généralement non standardisées et impliquent plusieurs heuris-
tiques et la gestion d’exceptions. Nous pouvons citer dans cette section quelques
pratiques communes :

Règles non ordonnées – Une stratégie commune consiste à considérer les règles
comme une collection de disjonctions. Chaque règle s’applique indépendam-
ment des autres. Il y a conflit quand deux segments de texte di�érents qui se
chevauchent sont couverts par deux règles di�érentes. Dans ce cas, plusieurs
politiques de résolution de conflits peuvent s’appliquer comme le fait de fa-
voriser la règle qui couvre le segment de texte le plus long (c’est le cas dans
GATE (Cunningham, 2002)), ou la fusion des segments de texte qui se che-
vauchent dans le cas où les règles correspondantes partagent la même action.
L’avantage majeur de cette méthode d’organisation des règles est la flexibi-
lité o�erte à l’utilisateur pour définir ses règles sans se soucier des éventuels
conflits avec les règles existantes.

7. Le nom de phase doit contenir uniquement des caractères alphanumériques et des tirets bas

et ne doit pas commencer par un nombre.
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Règles organisées comme un ensemble ordonné – Il s’agit, dans cette straté-
gie, de définir un ordre de priorité entre les di�érentes règles. Dans le cas d’un
conflit entre deux règles, la règle la plus prioritaire est favorisée (Maynard,
Tablan, Ursu, Cunningham, & Wilks, 2001). Dans les systèmes d’apprentis-
sage de règles d’EI, la priorité entre les règles est fixée en s’appuyant sur
la précision et la couverture des règles sur les données d’entraînement. Une
pratique commune consiste à ordonner les règles dans l’ordre décroissant de
la précision de la règle sur l’ensemble d’entraînement. L’un des avantages de
cette stratégie est qu’elle permet de définir de nouvelles règles sur la base des
actions de règles antérieures.

Règles exprimées à l’aide d’automates à états finis – Les deux formes de
règles présentées précédemment peuvent être exprimées sous forme d’un au-
tomate déterministe à états finis. Cependant, au moment de la définition des
règles, l’utilisateur est dispensé des détails de la formation de l’automate.
Parfois, l’utilisateur souhaite définir explicitement l’automate complet pour
contrôler la séquence des déclenchements des règles. C’est la stratégie adop-
tée, par exemple, dans Softmealy (Hsu & Dung, 1998) où chaque entité est
représentée par un nœud dans un transducteur à états finis. Les nœuds sont
connectés entre eux par des arêtes orientées. chaque arête est associée à une
règle en s’appuyant sur les tokens qui doivent être satisfaits pour que l’arête
soit sélectionnée. Par conséquent, chaque déclenchement d’une règle doit cor-
respondre à un chemin dans le transducteur à états finis. Aussi longtemps
qu’il existe un seul chemin entre un état de départ et un état final pour
chaque séquence de tokens, il n’y a pas d’ambiguïté concernant l’ordre des
déclenchements des règles. Cependant, pour augmenter le rappel, Softmealy
permet le déclenchement de plusieurs règles dans un nœud. Il est donc néces-
saire de rédiger manuellement un ensemble de décisions pour arbitrer entre
elles.

La politique de résolution de conflits que nous utiliserons pour organiser notre
ensemble de règles dépendra beaucoup de l’algorithme d’apprentissage de règles que
nous réutiliserons car l’algorithme d’apprentissage de règles peut avoir sa politique
propre.

2.6.3 Apprentissage de règles d’extraction d’information
Dans un système d’EI à base de règles, les règles sont souvent écrites par un

expert du domaine. Cependant, ces règles peuvent être apprises de manière auto-
matique à partir d’exemples grâce à des algorithmes d’apprentissage de règles.

Les approches d’apprentissage de règles regroupent les méthodes d’apprentissage
inductives qui permettent d’acquérir des règles à partir de documents d’entraîne-
ment. Les règles apprises sont soit des règles single-slot qui permettent d’extraire
des fragments de texte correspondant à un seul champ du template à remplir, soit
des règles multi-slot capables d’extraire des fragments de texte correspondant à tous
les champs du template à remplir.

Il existe plusieurs critères pour classer les algorithmes d’apprentissage de règles.
Turmo, Ageno, et Català (2006) proposent, par exemple, comme critères le degré
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de supervision, le type des règles apprises, le type du document d’entraînement, le
paradigme d’apprentissage et la stratégie d’apprentissage. Hobbs et Rilo� (2010) uti-
lisent le degré de supervision comme critère principal. Sarawagi (2008), quant à elle,
classe les algorithmes d’apprentissage de règles en deux catégories : les algorithmes
ascendants et les algorithmes descendants.

Nous nous appuyons, dans ce chapitre, sur le degré de supervision comme critère
de classification.

Algorithmes d’apprentissage supervisé de règles d’extraction d’informa-
tion On dit qu’une méthode d’apprentissage de règles est supervisée quand elle
requiert une intervention humaine pendant le processus d’apprentissage. Cette inter-
vention consiste généralement à fournir des exemples d’entraînement. Ces exemples
peuvent être fournis au début du processus dans la phase de prétraitement ou de
manière dynamique dans un processus en ligne.

Les méthodes d’apprentissage de règles supervisées visent à réduire l’ingénierie
requise pour développer un système d’EI adaptable à de nouveaux domaines, en
proposant à un utilisateur, qui a un minimum de connaissances sur le domaine étu-
dié, d’annoter des documents d’entraînement au lieu d’e�ectuer le travail complexe
d’écriture de règles à la main.

Les algorithmes d’apprentissage de règles suspervisés peuvent utiliser plusieurs
stratégies d’apprentissage comme l’élimination de candidats (PALKA (Kim & Mol-
dovan, 1995)), la force brute (TIMES (Chai, Biermann, & Guinn, 1999)), des heu-
ristiques de généralisation (l’algorithme de Basili, Pazienza, et Vindigni (2000)) ou
de spécialisation (AutoSlog (Rilo�, 1993) et AutoSlog-TS (Rilo�, 1996)) (Hobbs &
Rilo�, 2010) mais la plus commune est la couverture.

Plusieurs systèmes d’EI s’appuient sur des algorithmes couvrants (séparer et
conquérir) (Fürnkranz, 1999), e�ectuant une forme d’apprentisage inductif. Ces
systèmes exigent le plus souvent une structure prédéfinie de la cible à extraire.
À part l’algorithme WHISK (S. Soderland et al., 1999) qui utilise une technique
d’apprentissage actif, ils requièrent généralement des corpus d’apprentissage com-
plètement annotés où tous les fragments de texte qui correspondent à un champ
de la structure cible sont marqués. Après l’apprentissage de règles couvrant une
partie de ces instances d’apprentissage, ces algorithmes suppriment (séparent) ces
instances de l’ensemble d’apprentissage et continuent d’apprendre des règles qui
couvrent (conquièrent) certaines des instances restantes jusqu’à ce que toutes les
instances d’apprentissage ou presque soient couvertes. La définition d’une instance
et des propriétés utilisées dépendent de l’algorithme utilisé.

Parmi les algorithmes couvrants, nous pouvons citer Crystal (S. Soderland, Fi-
sher, Aseltine, & Lehnert, 1995 ; S. G. Soderland, 1997), WHISK (S. Soderland et
al., 1999) et (LP)2 (Ciravegna, 2001, 2003).

Dans cette section, nous décrivons deux algorithmes d’apprentissage de règles
d’EI qui ont fait leurs preuves : WHISK qui adopte une stratégie de couverture
descendante et (LP )2 qui adopte une stratégie de couverture ascendante.

WHISK est un système d’apprentissage de règles d’EI conçu pour travailler
sur des textes non structurés comme ceux qu’on trouve dans les journaux et les
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livres, des textes semi-structurés comme ceux qu’on trouve sur le web et des textes
structurés. WHISK est capable d’apprendre aussi bien des règles single-slot que
des règles multi-slot sous forme d’expressions régulières. Les patrons des règles de
WHISK peuvent contenir du texte, des classes de caractères (chi�re, nombre, etc.)
et le caractère « * » qui permet de sauter des caractères jusqu’à ce que la partie
suivante du patron trouve une correspondance dans le texte. Des classes sémantiques
de termes équivalents peuvent être définies par l’utilisateur et utilisées dans les règles.
La classe Bdrm, par exemple, dans la règle qui suit correspond aux di�érentes formes
et abbréviations du terme Bedroom dans les annonces de location qui correspondent
aux données d’apprentissage.

ID::2
Pattern:: *(Digit)~»Bdrm*’$’(Number)
Output:: Rental {Bedrooms $1}{Price $2}

Les parenthèses délimitent les segments à extraire. La partie Output indique
quels champs remplir avec les segments extraits. La règle précédente extrait deux
champs : le nombre de chambres et leur prix dans une annonce de location.

WHISK utilise un algorithme couvrant descendant. Il commence par construire
la règle la plus générale et la spécialise par la suite. Pour évaluer la qualité des
règles, WHISK utilise un Laplacien défini comme : Laplacien = e+1

n+1 où n représente
le nombre d’extractions de la règle et e le nombre d’erreurs parmi les extractions.
En cas d’égalité de Laplacien entre deux règles, la règle la plus générale est utilisée.

Les règles de WHISK peuvent ne pas être optimales car WHISK adopte une
méthode de descente en gradient (hill climbing). En e�et, en spécialisant les règles,
l’algorithme ajoute les termes un par un alors que parfois l’ajout de deux termes
permet de créer une règle plus fiable. Bien éviemment, si WHISK ajoute le mauvais
terme, il rate la règle la plus fiable mais il continue à ajouter des termes jusqu’à ce
que la règle obtienne de bons résultats sur l’ensemble d’apprentissage. Une telle règle
est plus limitée que la règle optimale car elle a tendance à avoir une faible couverture
sur des instances non vues. Pour ne pas faire de surapprentissage, WHISK utilise
un seuil de Laplacien pour arrêter l’expansion d’une règle (pré-élagage). Une étape
de post-élagage est également utilisée pour éliminer les règles qui ont une mauvaise
couverture sur l’ensemble d’apprentissage.

Pour réduire le nombre d’exemples d’apprentissage à étiqueter à l’avance par
l’utilisateur, WHISK utilise une technique d’apprentissage actif. Il alterne le proces-
sus d’annotation avec l’apprentissage. À chaque itération, il propose à l’utilisateur
un ensemble d’instances à étiqueter pour remplir les champs à extraire et induit
par la suite un ensemble de règles à partir de l’ensemble d’apprentissage étendu. Les
règles de WHISK n’utilisent ni des niveaux de confiance ni des schémas de vote pour
sélectionner des instances à annoter. Le système propose des exemples à annoter à
l’utilisateur parmi les 3 ensembles d’exemples suivants :

1. Instances couvertes par des règles existantes (pour améliorer la précision des
règles) ;

2. Instances qui représentent des near misses couvertes par des généralisations
minimales des règles existantes (pour améliorer le rappel des règles) ;
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3. Instances non couvertes par aucune règle (pour vérifier s’il reste des règles à
découvrir).

La proportion des instances à tirer au hasard parmi ces trois ensembles peut être
définie par l’utilisateur. Par défaut, elle est égale à un tiers de chaque ensemble.

(LP)2 apprend des règles qui ajoutent des étiquettes ou des balises SGML/XML
au texte. Il s’appuie sur des règles d’annotation qui insèrent uniquement une balise
(de début ou de fin) dans le texte. Autrement dit, chaque règle d’annotation se
charge de reconnaître soit le début soit la fin d’un segment de texte qui correspond
à un champ à extraire et non de reconnaître ou d’annoter le segment en entier en
une seule fois comme la plupart des systèmes.

Les règles d’annotation de (LP)2 sont inférées de manière ascendante à par-
tir d’un corpus d’apprentissage étiqueté manuellement. L’algorithme commence par
construire une règle initiale qui couvre une instance. Les k meilleures généralisa-
tions de chaque règle initiale sont stockées dans un ensemble appelé « ensemble des
meilleures règles ». Étant donné que (LP)2 est un algorithme couvrant, les exemples
d’apprentissage couverts par une règle appartenant à cet ensemble sont supprimés
de l’ensemble d’apprentissage.

(LP)2 procède en 4 étapes :
1. Les règles d’annotation appartenant à l’ensemble des meilleures règles sont

appliquées.
2. Des règles contextuelles sont appliquées au texte résultant. Il s’agit de règles

dont la fiabilité n’était pas su�sante pour faire partie des meilleures règles,
mais qui ont de meilleures performances quand elles sont restreintes aux éti-
quettes insérées dans la première étape (par exemple, une règle qui insère
une balise de fin peut être appliquée étant donné qu’une balise de début
correspondante a été insérée quelques mots avant).

3. Des règles de correction sont appliquées. Elles n’ont pas pour but d’ajouter ou
de supprimer des étiquettes mais plutôt de changer la position d’une étiquette
en la déplaçant de quelques mots en avant ou en arrière.

4. Enfin, les étiquettes invalides (balise non fermée par exemple) sont supprimées
dans une étape de validation.

(LP)2 est utilisé dans le système Amilcare (Ciravegna, Dingli, Wilks, & Petrelli,
2002) où la quantité des informations linguistiques utilisées peut être ajustée de ma-
nière dynamique. L’algorithme induit, tout d’abord, des règles qui n’utilisent aucune
information linguistique. Ensuite, il itère en ajoutant des informations linguistiques
(fournies par des composants tiers) et s’arrête quand l’e�cacité des règles générées
ne s’améliore plus. La quantité convenable d’informations linguistiques est apprise
pour chaque type de champ à extraire séparément (reconnaître le nom d’une per-
sonne, par exemple, peut demander plus d’informations linguistiques que reconnaître
une date).

Apprentissage peu supervisé de règles d’extraction d’information Les
techniques d’apprentissage de règles supervisées ont permis de réduire l’e�ort hu-
main requis pour la création d’un système d’EI adaptable à un nouveau domaine.
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Cependant, l’annotation manuelle des exemples d’entraînement peut être coûteuse
en temps.

Pour contourner ces inconvénients, plusieurs méthodes qui visent la réduction
du degré de supervision des algorithmes d’apprentissage de règles ont vu le jour.
Parmi ces méthodes, nous pouvons par exemple citer le bootstrapping (Brin, 1999 ;
Yangarber, 2001, 2003). Il s’agit, en e�et, d’un apprentissage qui se base sur un
ensemble d’exemples graines (seed examples) ou de patrons graines (seed patterns)
à partir duquel il aquiert des conditions contextuelles qui vont permettre d’annoter,
par la suite, de nouveaux exemples qui, eux-mêmes, vont permettre d’appendre de
nouvelles conditions contextuelles et ainsi de suite.

Nous décrivons, dans cette section, deux algorithmes d’apprentissage peu su-
pervisé de règles d’EI : AutoSlog-TS de Rilo� (1996) et Ex-Disco de Yangarber,
Grishman, Tapanainen, et Huttunen (2000).

AutoSlog-TS (Rilo�, 1996) est une extension d’AutoSlog (Rilo�, 1993). Il né-
cessite uniquement un corpus pré-classé au regard de la pertinence de chaque docu-
ment par rapport à la tâche d’intérêt. Il génère des patrons d’extraction pour chaque
syntagme nominal dans le corpus d’apprentissage en utilisant des heuristiques. Il éva-
lue ensuite les patrons d’extraction en analysant le corpus une deuxième fois et en
générant des statistiques de pertinence pour chaque patron.

AutoSlog-TS procède en deux étapes. Dans la première étape, un analyseur de
phrases identifie les syntagmes nominaux. Pour chaque syntagme nominal, les règles
heuristiques génèrent un patron d’extraction. AutoSlog-TS utilise l’ensemble des
règles heuristiques utilisées par AutoSlog plus deux autres. Dans la deuxième étape,
le corpus d’apprentissage est traité une deuxième fois en utilisant les nouveaux
patrons d’extraction. L’analyseur de phrases active tous les patrons applicables dans
chaque phrase. Des statistiques de pertinence (taux de pertinence) pour chaque
patron sont ensuite calculées.

Ex-Disco (Yangarber et al., 2000) applique une technique de bootstrapping mu-
tuel. Il s’appuie sur l’hypothèse que la présence de documents pertinents annonce de
bons patrons et les bons patrons peuvent trouver de bons documents. Étant donné
un corpus non annoté et quelques patrons graines, l’ensemble des documents est
divisé en un ensemble de documents pertinents contenant au moins une instance
de patron et un ensemble de documents non pertinents ne contenant aucun patron
graine. Des patrons candidats sont générés à partir des clauses dans les documents
et classés en corrélation avec les documents pertinents. Le meilleur patron est ajouté
à l’ensemble des patrons et chaque document est reclassé en utilisant le nouvel en-
semble de patrons. Le document en entier est encore divisé en documents pertinents
et documents non pertinents et le système continue à itérer.
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2.7 Approches d’extraction d’information statis-
tiques

Les approches statistiques sont plus récentes dans le domaine d’EI. Elles per-
mettent de construire un modèle, appelé également classifieur, capable d’attribuer
automatiquement les classes aux éléments du texte. Sarawagi (2008) trouve que les
approches à base de règles, qu’elles soient écrites à la main ou inférées automatique-
ment, sont plus faciles à interpréter et à développer et plus utiles dans des domaines
où l’intervention humaine est disponible et nécessaire alors que les approches statis-
tiques sont plus robustes face au bruit dans des textes non structurés et plus utiles
dans des textes comme les transcriptions de parole, les blogs, etc.

Plusieurs approches d’EI exploitent de plus en plus des méthodes d’apprentis-
sage statistique bien connues mais qui n’étaient pas conçues initialement pour des
tâches d’EI. Ces méthodes peuvent être divisées en deux catégories. La première
catégorie regroupe les méthodes génératives. Le Modèle de Markov Caché (Hidden
Markov Model, HMM) est l’un des classifieurs basés sur un modèle génératif les plus
utilisés pour la reconnaissance d’entités nommées (REN). La deuxième catégorie
regroupe les méthodes discriminantes. Les classifieurs discriminants qui modélisent
directement la distribution à posteriori des attributs donnés d’une classe d’étiquettes
comme les Séparateurs à Vaste Marge (Support Vector Machines, SVM) (Isozaki &
Kazawa, 2002) et le modèle d’Entropie Maximale (Maximum Entropy, ME) pour la
REN (Chieu & Ng, 2003) obtiennent généralement des résultats meilleurs que les
classifieurs basés sur les modèles génératifs. Plus récemment, les Champs Condition-
nels Aléatoires (Conditional Random Fields, CRF) (McCallum & Li, 2003 ; Peng,
Feng, & McCallum, 2004) qui sont des classifieurs discriminants ont été proposés
pour les problèmes d’étiquetage de séquences.

Nous donnons, dans cette section, une description brève de ces di�érentes mé-
thodes.

2.7.1 Modèles de Markov Cachés
Les modèles de Markov cachés (HMM) sont des modèles génératifs qui s’appuient

sur l’estimation de la probabilité de génération de l’observation à partir de l’état
courant étant donné l’état précédent. Les HMM ont été introduits par Baum et
Petrie (1966) puis repris par Rabiner (1989) pour des traitements acoustiques. Dans
les processus markoviens, l’évolution d’un état et à un instant t vers l’état et+1
à l’instant t + 1 ne dépend que de l’état courant et. Autrement dit, le futur est
indépendant du passé connaissant le présent. Dans le cas d’un HMM, la chaine de
Markov n’est pas observable : on peut observer seulement les variables aléatoires
reliées à la chaine.

Plusieurs travaux se sont appuyés sur l’apprentissage de di�érentes variantes de
HMM pour l’extraction de fragments pertinents à partir des documents disponibles
sur le web. Les HMM ont largement été appliqués à di�érentes tâches de TAL
(étiquetage morpho-syntaxique, reconnaissance d’entités nommées, reconnaissance
de la parole) et plus récemment à des tâches d’EI. Les HMM fournissent des outils
probabilistes e�caces et robustes. Néanmoins, ils nécessitent une connaissance à
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priori de la structure du modèle (le nombre des états et des transitions entre les
états).

Leek (1997) est l’un des premiers à avoir introduit les HMM dans des tâches d’EI.
Il construit manuellement une architecture spécifique de HMM pour l’extraction
d’informations dans des corpus biomédicaux. Zaragoza et Gallinari (1998) utilisent
un HMM pour extraire des informations dans un corpus de journaux financiers.
L’extraction se fait en deux étapes. Dans la première étape, un classifieur à base de
réseaux de neurones multi-couches est appliqué aux phrases pour repérer celles qui
sont susceptibles de contenir de l’information pertinente. Dans la deuxième étape,
un HMM permet l’identification précise de l’information à l’intérieur des phrases
sélectionnées.

Freitag et Mccallum (1999) utilisent les HMM pour extraire des informations
dans un corpus d’annonces de séminaires. Ils proposent une méthodologie dans la-
quelle un HMM séparé est construit manuellement pour chaque champ à extraire.
La structure du HMM modélise les préfixe et su�xe immédiats ainsi que la structure
interne de chaque champ. Pour chaque HMM, les probabilités de transition d’état et
d’émission de mot sont apprises à partir des données annotées. Dans une extension
de cette approche (Freitag & McCallum, s. d.), la même tâche d’EI est reprise mais
en se focalisant sur l’apprentissage d’une structure de HMM pour chaque champ à
partir de données d’apprentissage spécifiques et limitées. Démarrant avec un modèle
simple, un processus de hill climbing est lancé dans l’espace des structures possibles
à chaque étape en appliquant les 7 opérations possibles définies (division d’états,
ajout d’états, etc.) sur le modèle et en sélectionnant la structure qui obtient le
meilleur score comme prochain modèle. Les résultats expérimentaux montrent que
cette approche est plus performante que l’ancienne.

Seymore, Mccallum, et Rosenfeld (1999) explorent l’utilisation des HMM dans
des tâches d’EI en se focalisant sur comment apprendre la structure du modèle
à partir des données et comment utiliser au mieux les données étiquetées et non
étiquetées. Ils introduisent le concept des « données étiquetées à distance » (distantly
labeled data) qui sont des données étiquetées provenant d’un autre domaine dont
les étiquettes se chevauchent partiellement avec celles du domaine cible. Ils prouvent
qu’un modèle construit manuellement qui contient plusieurs états par champ extrait
est plus performant qu’un modèle avec un seul état par champ.

D’autres approches utilisent non seulement les mots mais aussi des attributs addi-
tionnels attachés aux mots (étiquettes morpho-syntaxiques, capitalisation, position
dans le document, etc.) et des attributs relatifs aux séquences de mots (longueur,
indentation, nombre de caractères blancs, etc.). C’est le cas de l’approche présentée
par McCallum, Freitag, et Pereira (2000) dans laquelle la tâche de la segmentation
des questions fréquemment posées en leurs constituants est accomplie. L’approche
introduit le modèle de Markov à entropie maximale (Maximum Entropy Markov
Model, MEMM), un modèle à états finis à probabilité conditionnelle dans lequel les
paramètres du modèle HMM génératif sont remplacés par une seule fonction qui
combine les paramètres de transition et d’émission.

Ray et Craven (2001) sont les premiers à avoir utilisé les HMM dans des tâches
d’EI à partir du texte non structuré pour extraire des relations n-aires (multi-slot).
Ils explorent une approche qui tente d’incorporer les informations sur la structure
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grammaticale des phrases dans les architectures de HMM. Les états dans le HMM
représentent des segments annotés d’une phrase (déjà analysée syntaxiquement). Les
auteurs adoptent une méthode d’apprentissage qui maximise la probabilité d’attri-
buer les bonnes étiquettes aux di�érentes parties des phrases traitées au lieu de
maximiser la vraisemblance des phrases elles-mêmes.

Skounakis, Craven, et Ray (2003) étendent le travail de Ray et Craven (2001) en
définissant les modèles de Markov cachés hiérarchiques (Hierarchical Hidden Markov
Models, HHMM), des HMM avec plus qu’un niveau d’états. Ces modèles sont utilisés
pour définir une représentation grammaticale multi-niveaux plus riche des phrases.
Les HHMM ont ensuite été étendus pour y introduire des informations de contexte.

L’un des inconvénients des HMM consiste dans le fait que ce modèle génératif
fait des hypothèses indépendantes sur ses observations en limitant les connaissances
que peuvent fournir les observations antérieures et futures.

2.7.2 Modèles d’Entropie Maximale
Le principe de l’entropie maximale (ME) dit que parmi toutes les distributions

qui satisfont des contraintes sur les attributs, il faut choisir la distribution avec la
plus grande entropie puisqu’elle fait le moins d’hypothèses à propos des données et
a, par conséquent, une meilleure capacité de généralisation sur les données non vues.

Les modèles de ME estiment des probabilités en essayant de faire le moins d’hy-
pothèses possibles, autres que les contraintes imposées. Ils peuvent facilement com-
biner plusieurs attributs. Ces attributs peuvent être assez complexes et permettent
d’exploiter des connaissances à priori concernant le type d’informations susceptibles
d’être importantes pour la classification. La ME est largement utilisée dans les tâches
de TAL et de fouille de données comme l’étiquetage morpho-syntaxique, la recon-
naissance d’entités nommées et l’extraction de relations. Comme McCallum et al.
(2000), Chieu (2002) utilise le modèle de ME mais au lieu de s’appuyer sur des
modèles de Markov, il utilise une approche basée sur la classification. Il développe
deux techniques : l’une pour une extraction d’information single-slot sur du texte
semi-structuré (annonces de séminaires) et l’autre pour une extraction d’informa-
tion multi-slot sur du texte non structuré (sur la succession de gestion). L’auteur
utilise la ME pour classer les mots en champs. Le mot qui précède et le mot qui suit
le mot étiqueté dans l’ensemble d’apprentissage sont utilisés pour la classification.
Pour limiter le problème de la séquence de classes inadmissibles, une probabilité de
transition est définie entre les classes de mots, ensuite l’algorithme Viterbi (Viterbi,
1967) est appliqué pour sélectionner la séquence de classes de mots qui obtient la
meilleure probabilité. Dans la tâche multi-slot, la ME est utilisée pour classer les
relations entre les champs à extraire en relations positives (existantes) et relations
négatives (non existantes).

Kambhatla (2004) utilise le modèle de ME pour prédire le type de relation entre
chaque paire d’entités dans chaque phrase. Cette tâche de prédiction est modélisée
comme un problème de classification avec jusqu’à deux classes pour chaque sous-
type de relation défini par la campagne ACE (la plupart des relations ne sont pas
symétriques) et une classe supplémentaire au cas où il n’existe aucune relation entre
les deux entités. Le modèle de ME est entraîné en utilisant des combinaisons d’attri-
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buts lexicaux, sémantiques et syntaxiques. Il permet une extension facile du nombre
et du type des attributs considérés.

2.7.3 Champs Aléatoires Conditionnels
Le modèle des champs aléatoires conditionnels (CRF) (La�erty, McCallum, &

Pereira, 2001) est un modèle graphique linéaire non dirigé qui représente un cadre
probabiliste discriminant utilisé pour la segmentation et l’étiquetage des données
séquentielles. Les CRF modélisent directement la distribution conditionnelle d’une
variable cible étant donné la variable observée. Autrement dit, aucune ressource
de modélisation n’est gaspillée dans la modélisation de structures de corrélation
complexes dans les séquences observées. Comme les HMM, les CRF permettent
de prédire l’étiquette d’une séquence en incorporant l’aspect temporel. L’avantage
que présentent les CRF par rapport aux modèles markoviens classiques consiste
dans le fait de prendre en compte le problème du biais des étiquettes. En e�et, les
transitions des états ne dépendent pas seulement des états concernant la transition
(états voisins) mais aussi des états du modèle global. D’autre part, les CRF peuvent
prendre plusieurs paramètres en entrée (attributs des éléments d’entrée comme la
position syntaxique des mots dans un texte). Ceci permet d’utiliser plusieurs niveaux
hiérarchiques d’étiquetage.

Dans la littérature, le modèle de CRF est considéré comme le système de recon-
naissance d’entités nommées supervisé qui produit les meilleurs résultats dans les
tâches de REN classiques (McCallum & Li, 2003 ; Peng et al., 2004), dans les tâches
de REN dans les textes biomédicaux (Settles, 2004) et dans plusieurs langues autres
que l’Anglais comme le Bengali (Ekbal & Bandyopadhyay, 2008).

Aramaki, Eiji and Imai, Takeshi and Miyo, Kengo and Ohe, Kazuhiko (2006)
ont participé au challenge i2b2 2006 avec un système d’anonymisation qui s’appuie
sur le CRF. Les meilleurs résultats dans ce challenge ont été obtenus par Wellner et
al. (2007) qui combinent deux outils : l’un basé sur les CRF (Carafe) et l’autre sur
les HMM (LingPipe).

Gardner et Xiong (2008) ont mis en place un système nommé « Hide » pour
anonymiser 4 catégories de termes : les noms, les âges, les dates et les identifiants
numériques. Ce système a été conçu comme un système de REN qui s’appuie sur
des CRF.

Plusieurs modifications ont été apportées aux CRF pour prendre en considération
les dépendances non locales (Krishnan & Manning, 2006) ou un contexte plus large
que les données d’apprentissage (Du, Zhang, Yan, Cui, & Chen, 2010).

2.7.4 Séparateurs à Vaste Marge
Les séparateurs à vaste marge (SVM) sont largement utilisés dans les problèmes

de classification. Cependant, plusieurs travaux ont tenté de les appliquer à des tâches
d’EI. Pour ce faire, il faut représenter le problème d’EI comme un problème de
classification. Une fois le problème transformé, plusieurs méthodes d’apprentissage
peuvent être appliquées.
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Les SVM sont à la base des classifieurs discriminants à deux classes. Cepen-
dant, ils peuvent être étendus pour être utilisés dans des problèmes multi-classes.
Le principe de base des SVM repose sur le fait que l’algorithme cherche à calculer
l’hyperplan qui sépare le mieux un espace en 2 classes (Vapnik, 1995). L’algorithme
intègre généralement une fonction noyau qui permet de transposer un espace de
données dans un autre espace linéairement séparable. Une optimisation est réalisée
pour maximiser la distance entre l’hyperplan séparateur et les points les plus proches
de chaque classe (Wisniewski & Gallinari, 2007). Les données se retrouvent ainsi le
plus loin possible de l’hyperplan.

Sun, Naing, Lim, et Lam (2003) ont été les premiers à avoir utilisé les SVM dans
des tâches d’EI. Pour permettre la prise en considération de plus d’informations
de contexte dans l’apprentissage de patrons d’extraction, les auteurs proposent de
modéliser les informations de contenu et de contexte de l’entité à extraire comme un
ensemble d’attributs. Un modèle de classification est ensuite construit pour chaque
catégorie d’entités en utilisant les SVM. Une approche similaire est utilisée dans
le système ELIE (Finn & Kushmerick, 2004). Cette approche considère l’identifica-
tion des positions de début et de fin d’un fragment comme des tâches de classifica-
tion de tokens distinctes. Le système étudie également la contribution de di�érents
ensembles d’attributs dans ses performances. Ekbal et Bandyopadhyay (2008) ont
développé un système de REN à base de SVM pour les langues indienne et Bengali.

2.8 Extraction d’information et ontologies
La détection et l’extraction d’informations pertinentes dans les documents tex-

tuels dépend du degré de compréhension de ces ressources. Le rôle de la sémantique
dans l’EI est souvent limité à un simple étiquetage sémantique superficiel. L’ana-
lyse sémantique est considérée plus comme un moyen de désambiguïser des phases
syntaxiques que comme un moyen de construire une interprétation conceptuelle. La
plupart des systèmes d’EI qui incluent une anlayse sémantique n’exploitent réelle-
ment qu’une petite partie des connaissances du domaine et des connaissances four-
nies par les tâches d’EI, autrement dit les entités nommées. Cependant, le besoin
croissant d’adapter les applications d’EI à des domaines complexes qui demandent
une compréhension plus profonde des textes pousse vers l’utilisation de ressources sé-
mantiques plus sophistiquées et, entre autres, vers les ontologies considérées comme
des modèles conceptuels.

Les ontologies permettent de modéliser et de formaliser les connaissances d’un
domaine dans un langage lisible par une machine. Une ontologie est définie comme
« une spécification formelle et explicite d’une conceptualisation » (Gruber, 1993 ;
Studer, Benjamins, & Fensel, 1998). Il s’agit, en e�et, d’un modèle abstrait (concep-
tualisation) qui permet d’identifier des concepts pertinents de manière explicite pour
représenter un phénomène donné. Ce modèle doit être interprétable par une machine
(formel).

Les ontologies fournissent des connaissances riches sur lesquelles on peut fonder
la compréhension du texte et permettent d’extraire des informations pertinentes.
Ceci permet de construire des systèmes d’EI plus flexibles et plus adaptatifs.

L’apparition du web sémantique (Berners-Lee, Hendler, & Lassila, 2001) a permis
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le développement d’ontologies dans plusieurs domaines. De nos jours, des milliers
d’ontologies de domaine sont disponibles gratuitement sur le web (Ding et al., 2004).
Des ontologies polyvalentes bien détaillées ont également été développées (WordNet
par exemple (Fellbaum, Christiane, 1998)).

Nédellec et Nazarenko (2005) pensent que l’EI et les ontologies sont impliquées
dans deux tâches reliées :

— L’ontologie est utilisée pour l’EI – L’EI a besoin des ontologies comme une
partie du processus de compréhension pour extraire des informations perti-
nentes.

— L’EI est utilisée pour peupler et améliorer l’ontologie – Les textes sont des
sources de connaissances utiles pour concevoir et enrichir les ontologies.

Ces tâches peuvent être combinées dans un processus cyclique. Les ontologies
sont utilisées pour interpréter le texte et en extraire des informations et l’EI per-
met d’extraire des nouvelles connaissances à partir du texte pour les intégrer dans
l’ontologie.

Que les connaissances ontologiques soient utilisées pour interpréter du langage
naturel ou pour exploiter les textes pour créer ou mettre à jour les ontologies, dans les
deux cas, l’ontologie doit être liée à des phénomènes linguistiques. Plusieurs systèmes
d’EI traditionnels ont tenté de définir des règles d’extraction qui permettent cet
ancrage. Dans des systèmes d’EI plus puissants, les connaissances ontologiques sont
déclarées de manière plus explicite dans les règles qui permettent de réduire l’écart
entre le niveau des mots et l’interprétation du texte. L’ontologie n’est donc pas un
modèle purement conceptuel, elle représente un modèle associé à un vocabulaire
et une grammaire spécifique au domaine. Ce vocabulaire et cette grammaire sont
considérés, dans les systèmes d’EI, comme une partie de l’ontologie même quand ils
sont intégrés dans les règles d’extraction. La complexité de l’ancrage linguistique des
connaissances ontologiques est un problème bien connu. Un concept peut, en e�et,
être exprimé avec di�érents termes dont certains peuvent être ambigus.

2.8.1 Extraction d’information guidée par les ontologies
L’évolution des outils de TAL, permettant d’analyser les textes de plus en plus

finement et le développement de modèles sémantiques permettant de représenter
plusieurs domaines, a permis l’émergence d’une nouvelle génération d’outils d’EI
que sont les outils OBIE (Ontology-Based Information Extraction) (Wimalasuriya
& Dou, 2010). En e�et, Nédellec, Nazarenko, et Bossy (2009) montrent que l’EI
est une activité du TAL basée sur les ontologies et explicitent les di�érentes étapes
nécessaires pour les tâches d’EI : reconnaissance des entités nommées, analyse des
termes, typage sémantique et identification des relations spécifiques. L’EI basée sur
les ontologies est donc naturellement devenue une nouvelle approche de l’EI.

Les systèmes d’EI basés sur les ontologies ou guidés par les ontologies sont des
systèmes qui s’appuient sur des ontologies prédéfinies dans une ou plusieurs étapes
du processus d’EI. Contrairement aux systèmes d’EI traditionnels, ceux qui sont
basés sur les ontologies sont capables d’exprimer leurs sorties dans les termes d’une
ontologie formelle pré-existante. Ces systèmes utilisent généralement des ontologies
de domaine. Cependant, un système est considéré comme indépendant du domaine
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s’il fonctionne sans modification sur des ontologies qui couvrent plusieurs domaines.
Wimalasuriya et Dou (2010) définissent un système OBIE comme un système qui

« traite du texte non structuré et semi-structuré à travers un mécanisme guidé par
des ontologies afin d’extraire certains types d’informations et présente les résultats
en utilisant des ontologies ». Selon eux, un système OBIE doit avoir les propriétés
suivantes :

— Traiter des textes non structurés ou semi-structurés écrits en langage naturel –
L’OBIE est un sous-domaine de l’EI qui, elle-même, est un sous-doamine du
TAL. Il est, par conséquent, raisonnable de se limiter aux textes écrits en
langage naturel comme textes d’entrée. Ces textes peuvent être non structurés
(fichiers textuels) ou semi-structurés (pages web utilisant un certain template
comme les pages Wikipédia).

— Présenter la sortie en utilisant les ontologies – Li et Bontcheva (2007) consi-
dèrent que le fait d’utiliser une ontologie formelle comme l’une des entrées du
système et en même temps comme sortie cible est l’une des caractéristiques
qui distinguent un système OBIE des systèmes d’EI traditionnels. Cepen-
dant, certains systèmes construisent eux-mêmes l’ontologie qu’ils utilisent
ensuite dans le processus d’EI. Pour ne pas empêcher que ces systèmes soient
considérés comme des systèmes OBIE, il est plus raisonnable de garder la
contrainte uniquement sur la sortie du système qui doit s’exprimer en termes
d’ontologies.

— Utiliser un processus d’EI guidé par une ontologie – Dans les systèmes OBIE,
le processus d’EI est guidé par une ontologie pour extraire des classes, des pro-
priétés et des instances. Autrement dit, aucun nouveau processus d’EI n’est
inventé mais un processus existant est adapté pour identifier des composants
de l’ontologie.

Les auteurs expliquent que le terme OBIE est récent mais que les travaux dans
ce domaine ont débuté bien avant son apparition et insistent sur le rôle primordial
des ontologies dans un processus d’EI. Ils précisent également que ce processus
consiste à créer du contenu sémantique, élément essentiel au développement du web
sémantique, et peut permettre d’améliorer la qualité des ontologies elles-mêmes.

Le module d’EI peut soit faire partie de l’ontologie soit être indépendant. Selon
certains, les extracteurs d’informations doivent être considérés comme une partie
de l’ontologie quand des règles linguistiques sont utilisées comme technique d’ap-
prentissage (Buitelaar, Cimiano, Haase, & Sintek, 2009 ; Embley, 2004 ; Maedche,
Neumann, & Staab, 2003 ; Yildiz & Miksch, 2007). Cette technique repose, en e�et,
sur des expressions régulières qui indiquent la présence de concepts ontologiques
dans le texte. Wimalasuriya et Dou (2010) penchent plutôt pour l’utilisation des
extracteurs d’informations comme modules à part pour deux raisons. D’un coté, les
règles linguistiques peuvent contenir des erreurs et rendre l’ontologie moins formelle
et d’un autre coté, il est di�cile d’argumenter le choix d’inclure les extracteurs d’in-
formation à base de règles dans les ontologies et d’exclure ceux basés sur d’autres
techniques des ontologies.

Il est également important de mentionner que le terme Ontology-Driven Informa-
tion Extraction est utilisé à la place d’OBIE dans certaines publications (McDowell,
2006 ; F. Wu, Ho�mann, & Weld, 2008). Ce terme est souvent synonyme du terme
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OBIE. Cependant, Yildiz et Miksch (2007) font la distinction entre les deux termes
et considèrent que les systèmes d’EI guidés par les ontologies sont guidés par une
ontologie alors que l’ontologie n’est qu’un composant de plus dans les systèmes
OBIE. Nous sommes de l’avis de Wimalasuriya et Dou (2010) qui pensent que cette
distinction ne doit pas être faite.

2.8.2 Architecture d’un système OBIE
Bien que les détails d’implémentation di�èrent d’un système OBIE à un autre,

Wimalasuriya et Dou (2010) décèlent une architecture commune entre les systèmes
OBIE composée des modules suivants (voir figure 2.3).

Figure 2.3 – Architecture générale d’un système OBIE(Wimalasuriya & Dou,
2010).

— Un générateur d’ontologies qui permet de construire une ontologie, éven-
tuellement à partir d’une ontologie existante. Ce composant peut être absent
dans le cas de l’utilisation d’une ontologie préexistante.

— Un éditeur d’ontologies permettant à un expert du domaine d’éditer les
ontologies ou de les valider.

— Un lexique sémantique utilisé pour une langue donnée afin d’assister la
génération d’ontologies, comme par exemple WordNet (Miller, 1995) pour
l’Anglais. Certains systèmes OBIE utilisent ce lexique à la place de l’ontologie.

— Un module de prétraitement pour convertir le texte au format d’entrée
du module d’EI.

— Un module d’EI qui alimente la base de connaissances ou de données avec les
informations extraites du texte en se basant sur une ontologie ou un lexique
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sémantique. Les informations extraites peuvent être représentées en utilisant
un langage de définition d’ontologies comme le OWL. L’expert du domaine
peut intervenir pour valider les informations extraites.

Un module OBIE peut faire partie d’un système de question-réponse qui uti-
lise les informations extraites par le module OBIE pour répondre aux requêtes de
l’utilisateur.

Nous notons que l’OBIE est similaire à l’annotation sémantique. En e�et, les
annotations sont des métadonnées spécifiques qui lient des entités apparaissant dans
des ressources aux concepts de domaine modélisés dans une ontologie.

Notre but n’étant pas d’extraire simplement des entités nommées ou des rela-
tions définies dans des tâches d’EI mais plutôt d’extraire des concepts plus généraux
qui peuvent provenir d’une ontolgie ou d’un modèle sémantique quelconque, nous
pouvons nous inscrire dans le cadre des systèmes OBIE même si nous nous occu-
pons essentiellement dans ce travail du module de prétraitement et du module d’EI.
Nous pensons comme Wimalasuriya et Dou (2010) que le module d’EI doit être in-
dépendant de l’ontologie ou du modèle sémantique utilisé pour garder le coté formel
de ces modèles et ne pas percuter les erreurs qui peuvent être faites par exemple
au niveau des règles d’EI sur eux. La base de règles que nous construisons dans ce
travail peut donc constituer une extension du modèle sémantique utilisé qui en soit
indépendante (Ma, Audibert, & Nazarenko, 2009).

2.9 Extraction d’information ouverte (OIE)
Dans les deux dernières décennies, nous avons noté une évolution des systèmes

d’EI, de systèmes monolingues, dépendants du domaine, basés sur la connaissance
vers des systèmes multilingues, entraînables qui utilisent des techniques d’appren-
tissage peu supervisées (Piskorski & Yangarber, 2013). Le paradigme d’extraction
d’information ouverte (Open Information Extraction, OIE) (Banko et al., 2007 ; Et-
zioni, Banko, Soderland, & Weld, 2008) a été introduit pour faciliter la découverte
de relations dans les textes indépendamment du domaine et le passage à l’échelle
des gros corpus hétérogènes tels que le web. Contrairement aux systèmes d’EI tra-
ditionnels où les relations d’intérêt doivent être spécifiées à l’avance, les systèmes
d’OIE prennent en entrée uniquement un corpus textuel sans aucune connaissance
ou spécification des relations d’intérêt et produit un ensemble de relations extraites.

L’un des exemples les plus représentatifs des systèmes d’OIE est le système Tex-
tRunner (Yates et al., 2007). TextRunner apprend tout d’abord un modèle général de
la manière dont sont exprimées les relations dans un langage particulier en utilisant
un CRF. Il parcourt ensuite chaque phrase du corpus et utilise le modèle construit
pour attribuer à chaque mot des étiquettes qui dénotent le début/fin d’une entité ou
d’une chaine de caractères représentant une relation. Le modèle utilise uniquement
des attributs linguistiques de bas niveau comme les étiquettes morpho-syntaxiques,
capitalisation, etc., ce qui est attrayant dans le sens où il permet de traiter la di-
versité de genre et di�érents langages. Pour chaque phrase, le système retourne un
ou plusieurs triplets qui représentent chacun une relation binaire entre deux entités
(par exemple, (Paris, CapitaleDe, France)) avec une probabilité de l’exactitude du
triplet (relation) qui s’appuie sur des informations liées à la fréquence du triplet sur
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le web. Une évaluation du système TextRunner (Banko & Etzioni, 2008) révèle qu’il
atteint en moyenne une précision de 75%.

Banko et Etzioni (2008) comparent TextRunner à un algorithme d’extraction
de relations traditionnel basé sur le même modèle CRF mais qui a été entraîné
sur des données étiquetées manuellement et qui utilise des attributs lexicaux plus
riches. Des expérimentations sur l’extraction de relations comme « les aquisitions
d’entreprises » ou « les inventeurs de produits » ont montré que les deux systèmes
obtiennent des valeurs de précision comparables (environ 75%), mais le système d’EI
traditionnel obtient un rappel largement meilleur (60% contre 20% pour le système
d’OIE). Piskorski et Yangarber (2013) pensent que dans le cas où le rappel est pri-
véligié dans le contexte d’extraction de relations binaires, l’utilisation d’un système
d’extraction de relations traditionnel est de loin plus e�cace même si les systèmes
d’OIE peuvent réduire la quantité de données d’apprentissage étiquetées manuelle-
ment. Si, en revanche, la précision est privilégiée et le nombre de relations à extraire
est grand, un système d’OIE peut potentiellement être une bonne alternative. Les
auteurs citent également 3 erreurs que font souvent les premiers systèmes d’OIE
comme TextRunner :

— des extractions incohérentes (la relation extraite n’a aucun sens) ;
— des extractions non informatives (des informations cruciales omises) ;
— des arguments incorrects.
Des travaux plus récents ont introduit plus d’heuristiques pour améliorer la qua-

lité des relations extraites (Etzioni, Fader, Christensen, Soderland, & Mausam, 2011 ;
Fader, Soderland, & Etzioni, 2011). Fader et al. (2011) proposent, par exemple, les
deux heuristiques suivantes :

— Une relation multi-mots doit commencer par un verbe, finir par une préposi-
tion et être une séquence de mots contigus dans une phrase.

— Une relation binaire doit apparaître avec au moins un nombre minimum de
paires d’arguments dans un grand corpus.

Ces deux heuristiques ont permis d’obtenir de meilleurs résultats.
L’utilisation des systèmes d’OIE a beaucoup augmenté ces dernières années pour

des besoins de passage à l’échelle et d’indépendance vis à vis du domaine. Cependant,
dans des domaines comme le domaine médical, le besoin d’applications d’EI d’une
précision extrême se fait encore ressentir. Nous nous inscrivons dans le cadre de ces
applications qui ne cherchent pas à extraire toute relation possible dans les corpus
mais plutôt des concepts et des relations bien spécifiques à un domaine donné.

Conclusion
Nous avons établi dans ce chapitre un état de l’art autour de l’extraction d’in-

formation (EI) en nous focalisant sur les approches d’EI. Notre but étant de mettre
en place une approche interactive d’apprentissage de règles d’extraction d’informa-
tion, nous avons mis l’accent sur les approches d’EI à base de règles. Mêmes si
les approches statistiques sont plus récentes dans le domaine d’EI, les approches
à base de règles continuent à être utilisées car elles sont faciles à interpréter et à
développer. Elles sont également appréciées dans les systèmes qui demandent une
intervention de l’utilisateur car il est plus facile pour l’utilisateur de comprendre des
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règles symboliques que les sorties d’un algorithme statistique. Tout comme les sys-
tèmes d’EI basés sur les ontologies (OBIE), nous cherchons à extraire des concepts
et des relations définies dans des modèles sémantiques comme les ontologies tout
en assurant l’indépendance entre le module d’EI proposé et le modèle sémantique
utilisé pour garder la cohérence et le coté formel de ce dernier. Contrairement aux
systèmes d’extraction d’information ouverte qui visent à extraire tout type de rela-
tions qui peuvent être extraites à partir de gros corpus comme le web, nous cherchons
à extraire des informations spécifiques à un domaine donné comme le font les sys-
tèmes d’EI traditionnels. Nous faisons la lumière, dans le chapitre qui suit, sur l’EI
interactive et l’intérêt de ce type d’extraction d’information.



Chapitre 3

Extraction d’information
interactive

Les systèmes d’extraction d’information (EI) ont largement été déployés pour
extraire des informations structurées à partir de données non structurées. Plusieurs
de ces systèmes ont atteint de très bonnes performances. Cependant, ces systèmes
sont généralement coûteux à mettre en place pour des utilisateurs qui ne disposent
pas d’une quantité su�sante de données d’apprentissage annotées ou qui ne sont
pas des experts en ingénierie de connaissances. Des systèmes d’EI interactifs ont vu
le jour d’une part pour réduire ce coût et d’autre part pour permettre à l’utilisateur
d’investiguer les erreurs faites par le système d’EI et de les corriger. Nous définissons
dans ce chapitre l’EI interactive et nous expliquons la di�érence entre di�érents types
de systèmes d’EI interactifs en détaillant le fonctionnement de certains systèmes à
titre d’exemples.

3.1 Définition
Même s’il n’existe pas de définition formelle de l’extraction d’information in-

teractive, nous pouvons dire qu’il s’agit d’un paradigme qui a pour but d’aider
l’utilisateur à mener à bien une tâche d’EI tout en l’impliquant dans le processus
d’extraction. L’interaction entre l’utilisateur et le système d’EI peut se faire de dif-
férentes manières. Dans certains travaux, elle se limite à un entraînement interactif
d’un système d’EI (Cardie & Pierce, 1998 ; Caruana, Hodor, & Rosenberg, 2000).
Dans d’autres systèmes, elle se fait à travers des interfaces qui facilitent la visua-
lisation des résultats et la détection et l’investigation d’éventuelles erreurs (Eichler
et al., 2008 ; Sarma, Jain, & Srivastava, 2010). Dans les systèmes d’EI interactifs,
il est important de connaître les scores de confiance attribués aux champs extraits
pour pouvoir corriger d’éventuelles erreurs. Certains travaux se sont donc intéressés
aux méthodes d’estimation de confiance utilisées dans les méthodes d’ apprentissage
actif (Culotta, Kristjansson, McCallum, & Viola, 2006 ; Kristjansson et al., 2004 ;
Probst & Ghani, 2007). Les systèmes d’aide au développement d’extracteurs d’in-
formation à base de règles (Akbik et al., 2013 ; Li et al., 2012) représentent une
nouvelle génération de systèmes d’EI interactifs. Ils définissent des workflows plus
complets qui guident l’utilisateur étape par étape depuis l’annotation des exemples
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jusqu’à la livraison et le déploiement du système. Nous détaillons ces 4 types de
systèmes interactifs dans les sections qui suivent.

3.2 Systèmes d’extraction d’information entraî-
nés de manière interactive

Pour construire des bases de règles d’EI pour un domaine donné, les anciens
systèmes d’EI requièrent un e�ort manuel énorme pour l’écriture des règles et sont
par conséquent coûteux à mettre en place en termes de temps. L’apparition des mé-
thodes d’apprentissage de règles d’EI a permis de réduire l’e�ort humain requis dans
l’écriture des règles mais pas de réduire le coût de la mise en place des systèmes d’EI
car ces méthodes requièrent des corpus annotés pour chaque tâche d’EI. Certains
travaux proposent de réduire ce coût d’annotation de corpus en faisant coopérer
l’utilisateur et le système d’EI. Cette coopération se traduit par une annotation
interactive et progressive des exemples d’apprentissage.

Le système I2E2 (Interactive Information Extraction Environment) (Cardie &
Pierce, 1998) est l’un des systèmes qui permet une annotation interactive des exemples
d’apprentissage. La figure 3.1 schématise l’approche générale de ce système.

Figure 3.1 – Modèle du système I2E2 (Cardie & Pierce, 1998).

L’utilisateur initie le processus d’entraînement. Il entre ensuite dans une boucle
d’apprentissage interactif avec le système (analyseur (parser) et module d’appren-
tissage de règles (pattern learner)). Les flèches numérotées sur la figure 3.1 corres-
pondent aux étapes suivantes :

1. L’utilisateur annote des instances d’un certain concept et les ajoute à la base
des exemples d’apprentissage.

2. Quand l’utilisateur le décide, le module d’apprentissage commence à induire
des patrons à partir des exemples fournis dans la base des exemples.

3. L’analyseur collecte les instances candidates couvertes par les patrons appris
dans le corpus d’apprentissage.

4. Les instances candidates sont présentées à l’utilisateur pour révision. Ce der-
nier rejette les instances incorrectes et accepte les instances correctes. Il four-
nit ainsi au système des exemples positifs et des exemples négatifs à un coût
relativement bas.
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5. Le module d’apprentissage de règles se sert des instances positives et négatives
pour adapter sa base de patrons. Il garde, en définitive, l’ensemble des règles
qui maximise le nombre d’instances positives couvertes et minimise le nombre
d’instances négatives couvertes.

L’utilisateur peut ne pas réviser toutes les instances candidates. Sa stratégie peut
varier d’une simple utilisation du système comme un outil d’annotation (répétition
continue de l’étape 1) jusqu’à la révision d’une seule instance à la fois en guidant
le système à travers la modification d’un seul patron et en utilisant le module d’ap-
prentissage de règles pour trouver autant d’instances positives additionnelles que
possible (boucle sur les étapes 2, 3, 4 et 5). La stratégie la plus e�cace se situe entre
ces deux stratégies extrêmes.

Le processus prend fin quand l’utilisateur est satisfait des performances du sys-
tème ou quand la précision des patrons est maximisée sur un corpus de test annoté.

Le système I2E2 s’appuie sur 3 concepts clés : la capacité de l’analyseur à trouver
rapidement des instances d’un patron candidat, la capacité de l’utilisateur à juger
leur pertinence et la capacité du module d’apprentissage de règles à adapter les
patrons candidats pour se conformer aux besoins de l’utilisateur.

3.3 Systèmes d’extraction d’information basés sur
l’apprentissage actif

L’apprentissage actif est une approche qui inclut l’utilisateur dans la boucle d’ap-
prentissage. Il est utilisé pour soutenir les méthodes d’apprentissage supervisées en
extraction d’information et mettre en place par conséquent des approches hybrides
de construction de systèmes d’EI. L’utilisateur reste impliqué dans le processus d’in-
génierie de connaissances mais de manière moins directe en étant guidé par le module
d’apprentissage. Nous expliquons plus en détails dans cette section ce qu’est l’ap-
prentissage actif et nous donnons quelques exemples de systèmes d’EI interactifs qui
utilisent soit l’apprentissage actif soit les méthodes d’estimation de confiance tirées
de l’état de l’art des méthodes d’apprentissage actif.

3.3.1 Apprentissage actif
L’apprentissage actif est un domaine de l’apprentissage artificiel qui a pour but

de réduire la quantité d’exemples d’apprentissage à annoter par l’utilisateur en parti-
cipant « activement » dans le processus d’apprentissage. L’idée est que l’annotateur
fournit au départ un petit ensemble d’exemples sur la base desquels le module d’ap-
prentissage décide quels exemples, parmi un grand ensemble d’exemples candidats,
annoter ensuite pour maximiser le gain. Intuitivement, ceci signifie la sélection des
exemples à propos desquels le module d’apprentissage a le moins de certitude. Ces
exemples sont en e�et les exemples dont le module d’apprentissage peut bénéficier le
plus étant donné que l’utilisateur n’est prêt à consacrer qu’une durée de temps limi-
tée à l’annotation d’exemples. Ceci peut également être vu d’une autre manière : le
module d’apprentissage tire moins de bénéfices si l’annotateur fournit des exemples
qui se ressemblent et des informations redondantes.
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Étant donné que le rôle de l’apprentissage actif consiste à sélectionner les exemples
à annoter par l’utilisateur qui sont susceptibles d’être informatifs et d’améliorer la
précision du modèle, la question qui se pose est : comment décider quels sont les
exemples les plus informatifs ? On distingue deux types d’approches standard de
selective sampling ou d’échantillonnage sélectif (Cohn, Atlas, & Ladner, 1994).

1. Approches fondées sur la certitude (certainty-based approaches) (Lewis &
Catlett, 1994) : le système est entraîné sur un petit ensemble d’exemples an-
notés pour apprendre un classifieur initial. Le système examine ensuite les
exemples non annotés et attribue des scores de confiance aux annotations
prédites pour ces exemples. Les k exemples qui ont les scores de confiance les
plus bas sont ensuite présentés à l’utilisateur pour annotation et réappren-
tissage. Plusieurs méthodes d’attribution de scores de confiance existent. La
plupart d’entre elles tentent d’estimer la probabilité qu’un classifieur dispo-
sant de données d’apprentissage antérieures arrive à classer correctement un
nouvel exemple.

2. Approches fondées sur un comité (committee-based approaches) (Dagan &
Engelson, 1995) : un comité de classifieurs est créé à partir d’un petit ensemble
d’exemples annotés. Chaque membre de ce comité essaie ensuite d’étiqueter
des exemples supplémentaires. Les exemples dont l’annotation entraîne le plus
de désaccord entre les membres du comité sont présentés à l’utilisateur pour
annotation et réapprentissage. Un comité diversifié qui dispose de données
d’apprentissage antérieures produit le plus grand désaccord sur les exemples
dont l’étiquette est la plus incertaine au regard des classifieurs possibles qui
peuvent être obtenus en apprenant sur ces données.

Même si les deux méthodes d’échantillonnage sélectif citées sont les plus utilisées
dans la littérature, des chercheurs à l’instar de S. Soderland et al. (1999) ont utilisé
des méthodes moins courantes mais qui peuvent être tout aussi performantes.

Plusieurs systèmes d’EI qui utilisent l’apprentissage actif ont montré que cette
approche permet de réduire le nombre d’exemples d’apprentissage à annoter par
l’utilisateur (Muslea, Minton, & Knoblock, 2000 ; Probst & Ghani, 2007 ; Thompson
et al., 1999). (Settles, 2009) et (Olsson, 2009) donnent un état d’art plus détaillé sur
l’apprentissage actif.

3.3.2 Exemples de systèmes interactifs utilisant l’apprentis-
sage actif

Nous présentons dans cette section quelques systèmes d’EI qui utilisent l’appren-
tissage actif et qui mettent en avant le caractère interactif de ce dernier.

(Kristjansson et al., 2004) proposent un système d’EI à base de Champs Aléa-
toires Conditionnels (CRF). Ce système a deux particularités : il introduit une pla-
teforme d’EI interactive et deux nouveaux algorithmes d’estimation de la confiance
attribuée aux champs dans le cadre de l’apprentissage actif avec les CRF. La pla-
teforme interactive inclut une interface utilisateur qui surligne le label attribué à
chaque champ du document non structuré et signale les labels qui ont un score de
confiance bas. Cette interface permet également la correction rapide en utilisant un
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mécanisme de glisser-déposer et la propagation des corrections de champs de ma-
nière à ce qu’une seule correction puisse corriger plusieurs erreurs. Les algorithmes
d’estimation de confiance introduits permettent d’incorporer les contraintes dans le
processus de décodage Viterbi. Ces contraintes proviennent soit des corrections des
champs incorrects, soit des nouveaux labels ajoutés par l’utilisateur aux champs. La
figure 3.2 présente l’interface utilisateur qui facilite l’EI interactive. Les champs à
peupler figurent dans la partie gauche et le texte source est introduit par l’utilisateur
dans la partie droite.

Figure 3.2 – Interface utilisateur pour la saisie des coordonnées d’un contact (Krist-
jansson et al., 2004).

Le système d’EI extrait des segments de texte à partir du texte non structuré
et remplit les champs correspondants. Les aspects les plus importants de l’interface
utilisateur sont les suivants.

— Elle a�che une aide visuelle qui permet à l’utilisateur de vérifier rapidement la
justesse des champs extraits. Chaque type d’information est surligné par une
couleur distincte (par exemple, les informations téléphoniques sont surlignées
en bleu et les adresses électroniques en jaune).

— Elle permet une correction rapide. Les segments de texte peuvent, par exemple,
être facilement regroupés et traités par blocs.

— Elle attire l’attention de l’utilisateur sur les champs qui ont un faible score
de confiance. De plus, dans la partie droite, des alternatives peuvent être
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surlignées dans le texte.

Pour estimer la confiance d’un champ extrait par le CRF, les auteurs utilisent une
technique nommée Constrained Forward Backward (Culotta & McCallum, 2004).
Cet algorithme calcule la probabilité pour que chaque séquence vérifie un ensemble
de contraintes. Chaque contrainte peut être soit positive soit négative. Dans le cadre
d’un remplissage interactif d’un formulaire, les contraintes correspondent à un champ
extrait automatiquement. Les contraintes positives spécifient les mots étiquetés à
l’intérieur du champ et les contraintes négatives spécifient les frontières du champ.

Pour évaluer la performance de leur système d’EI interactif, les auteurs proposent
une mesure appelée ENUA (Expected Number of User Actions) qui représente le
nombre des actions utilisateur attendues. Ils montrent que cette mesure peut être
diminuée d’environ 14% par rapport à un remplissage manuel de tous les champs
grâce à la technique de propagation de corrections. Ils montrent également que
les prédictions de scores de confiance faibles peuvent augmenter l’e�cacité d’un
annotateur humain et réduire l’erreur d’environ 56%.

La plupart des travaux sur l’apprentissage actif se sont souvent concentrés sur
l’amélioration des algorithmes et des mesures pour la sélection de l’exemple suivant
à étiqueter par l’utilisateur. Ils ont, cependant, souvent négligé le temps mis entre les
itérations de l’apprentissage actif, ce qui provoque des temps d’attente longs entre
les interactions pour l’utilisateur. (Probst & Ghani, 2007) s’intéressent à l’aspect
interactif de l’apprentissage actif. Ils proposent un outil interactif qui a pour but de
rendre le processus d’extraction plus e�cace et moins coûteux. Cet outil se compose
de deux parties : la première partie consiste en un classifieur semi supervisé (non
interactif) (CoEM avec Naive Bayes) qui permet d’extraire un ensemble de paires
attribut-valeur à partir de données de descriptions de produits sportifs (Probst &
Ghani, 2007). La deuxième partie consiste en un outil dont se sert l’utilisateur pour
fournir un feedback et améliorer la précision de l’extraction. Nous nous intéressons
dans cette section à la deuxième partie du système.

Quand CoEM est utilisé comme le classifieur semi-supervisé (R. Jones, Ghani,
Mitchell, & Rilo�, 2003 ; Muslea, Minton, & Knoblock, 2002) dans la phase d’ap-
prentissage actif, la précision d’extraction obtenue est bonne mais le temps d’attente
pour l’utilisateur est extrêmement long. Pour rendre la phase d’apprentissage actif
plus rapide sans dégrader la précision, les auteurs proposent une approximation ra-
pide de CoEM avec Naive Bayes qui peut prendre en compte le retour de l’utilisateur
presque instantanément et qui peut fonctionner avec n’importe quelle stratégie d’ap-
prentissage actif. Les résultats expérimentaux sur des données de produits sportifs
montrent que l’algorithme proposé atteint des performances (précision, rappel et F-
mesure) comparables à celles obtenues par l’algorithme original (CoEM avec Naive
Bayes) mais tout en étant plus rapide. Le système d’EI obtenu est pratique et mini-
mise le temps d’attente de l’utilisateur. Les auteurs pensent que la combinaison de
l’apprentissage actif et de l’apprentissage semi-supervisé peut avoir d’ énormes im-
plications pratiques mais le problème du temps d’attente long peut être un obstacle
dans plusieurs applications réelles. Ils considèrent leur travail comme une étape vers
la construction de systèmes d’EI pratiques.
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3.4 Systèmes d’extraction d’information dotés
d’interfaces de visualisation

Plusieurs travaux sur les techniques de visualisation d’information interactives
comme dans (Heer, Card, & Landay, 2005) ont motivé l’apparition des systèmes
d’EI dotés d’interfaces de visualisation et d’investigation des informations extraites.

Le système d’EI dynamique interactif IDEX (Eichler et al., 2008) intègre par
exemple une interface nommée IdexVisor qui permet une exploration interactive
de l’espace d’extraction. IdexVisor permet à l’utilisateur d’accéder à di�érentes vi-
sualisations des données extraites et de naviguer à travers l’espace des données de
manière flexible et dynamique. La figure 3.3 montre les composants principaux du
système IDEX. Ce dernier est composé de deux parties principales : IdexExtractor
responsable de l’EI et IdexVisor qui constitue l’interface graphique de l’utilisateur.

Figure 3.3 – Architecture du système IDEX (Eichler et al., 2008).

Le processus d’EI dans IDEX commence par l’envoi d’informations pertinentes à
propos d’un sujet ou d’un domaine sous forme de requêtes utilisateur sur le web. Les
documents retrouvés sont traités par les composants principaux d’EI qui réalisent
une extraction d’entités nommées et une identification et un clustering des relations
d’intérêt. L’information extraite ainsi que son contexte textuel et linguistique sont
stockés dans di�érentes tables SQL qui sont maintenues par un serveur SQLDB. Les
tables constituent une entrée pour le système IdexVisor qui crée dynamiquement
di�érentes représentations visuelles des données dans les tables pour permettre une
recherche flexible et une exploration des entités par l’utilisateur.

Nous nous intéressons dans cette section au système IdexVisor. En utilisant l’in-
terface IdexVisor, l’utilisateur peut accéder à di�érentes visualisations des données
extraites et naviguer à travers l’espace des données de manière flexible et dynamique.
IdexVisor est une application indépendante. Elle peut être configurée dynamique-
ment au regard de la structure du modèle de la base de données en utilisant une
configuration déclarative basée sur XML. L’interface est placée entre l’utilisateur et
le serveur de base de données MySQL. IdexVisor suit l’approche MVC (Model View
Controller) illustrée dans la figure 3.4.

Les résultats d’IdexExtractor sont disponibles sous forme de tables. Chaque table
représente un aspect des données extraites. La configuration de l’interface spécifie
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Figure 3.4 – Architecture d’IdexVisor (Eichler et al., 2008).

des méta-informations à propos de la partie des données qui doit être utilisée. Grâce
à la vue (View), les données sélectionnées ainsi que les informations additionnelles
peuvent être visualisées. En utilisant le contrôleur (Controller), l’utilisateur peut
naviguer à travers les données sélectionnées. Il peut chercher des informations spé-
cifiques ou formuler des requêtes au moteur de recherche. La visualisation o�re un
ensemble de perspectives qui o�rent di�érents points de vue sur des sous ensembles
de données accessibles à travers des onglets séparés dans l’interface (GUI ). Idex-
Visor a été évalué par 7 utilisateurs. Ils reportent que la commutation entre les
perspectives est lourde et que les bénéfices ne sont pas évidents.

I4E (Interactive Investigation of Iterative Information Extraction) (Sarma et al.,
2010) est une autre approche développée pour une investigation interactive post-
extraction pour les systèmes d’EI interactifs. Cette investigation repose sur 3 phases
importantes : l’explication des résultats d’extraction, le diagnostic des composants
erronnés potentiels et la réparation des résultats extraits (en réparant leurs compo-
sants). L’e�cacité de I4E a été démontrée à travers une évaluation expérimentale
détaillée sur 6 ensembles de données réelles obtenues à partir d’un corpus web de 500
millions de documents. Les algorithmes de I4E ont permis d’identifier et de réparer
un système d’extraction avec un retour utilisateur minimal.

3.5 Systèmes d’aide au développement d’extrac-
teurs d’information à base de règles

Dans le milieu industriel, il y a un besoin croissant de développer des systèmes
d’EI à base de règles (Chiticariu et al., 2013). En e�et, les systèmes à base d’appren-
tissage statistique pourraient permettre d’obtenir de meilleures performances mais
le besoin de comprendre et d’interpréter les résultats obtenus pousse aujourd’hui
vers un retour aux systèmes à base de règles. Pour réduire le coût de mise en place
de tels systèmes, on doit permettre à des développeurs avec des connaissances géné-
rales en informatique de manipuler de tels systèmes. Des travaux sur l’amélioration
des processus de création de règles dans les systèmes d’EI se sont concentrés sur
l’assistance de l’utilisateur dans l’utilisation des techniques d’apprentissage artificiel
comme la pré-génération d’expressions régulières (Brauer, Rieger, Mocan, & Barc-
zynski, 2011) ou la suggestion de patrons (Li, Chu, Blohm, Zhu, & Ho, 2011). Pour
améliorer la convivialité, des systèmes qui proposent des environnements pour gui-
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der l’utilisateur dans le développement d’extracteurs d’information ont vu le jour.
Nous pouvons citer parmi ces systèmes WizIE (Li et al., 2012) et Propminer (Akbik
et al., 2013).

WizIE (Li et al., 2012) est un environnement de développement d’applications
d’EI qui a pour but de permettre aux développeurs disposant de peu ou ne dispo-
sant pas de connaissances linguistiques d’écrire des règles d’EI de bonne qualité.
WizIE permet de guider les développeurs d’extracteurs d’information, étape par
étape, à travers un processus de développement qui s’appuie sur des bonnes pra-
tiques synthétisées à partir des expériences de développeurs experts. WizIE permet
également de réduire l’e�ort manuel requis dans le développement des tâches d’EI
clés en o�rant une investigation automatique des résultats et une fonctionnalité de
découverte de règles. Le processus de développement dans WizIE se compose de 5
phases comme le montre la figure 3.5.

Figure 3.5 – Processus de développement d’un extracteur d’information dans Wi-
zIE (Li et al., 2012).

Analyse de la tâche : WizIE demande explicitement à l’utilisateur de sé-
lectionner et d’examiner manuellement un petit nombre de documents exemples,
d’identifier et d’étiqueter les fragments d’intérêt dans ces documents et de détecter
les indices qui permettent d’identifier de tels fragments. La définition et le contexte
des tâches d’EI sont capturés par une structure d’arbre appelée « plan d’extrac-
tion ». Les nœuds feuilles dans un plan d’extraction correspondent à des tâches d’EI
atomiques alors que les autres nœuds correspondent à des tâches de plus haut niveau
qui peuvent s’appuyer sur une ou plusieurs tâches atomiques.

Développement des règles : une fois les tâches d’EI définies, WizIE guide
le développeur dans l’écriture des règles en s’appuyant sur des bonnes pratiques. La
figure 3.6 montre une capture d’écran de la phase de développement de règles. Le
panneau de la tâche d’EI à gauche fournit des informations et des conseils pour le
développement de règles, alors que le panneau du plan d’extraction à droite guide
le développement des règles pour chaque tâche d’EI.

Comme le montre la figure 3.6, les types de règles associées à chaque nœud
peuvent être de 3 catégories : les attributs de base, la génération de candidats et
le filtrage et la consolidation. Cette catégorisation est basée sur les meilleures pra-
tiques de développement de règles (Chiticariu, Li, Raghavan, & Reiss, 2010). Le
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Figure 3.6 – Phase de développement des règles dans WizIE (Li et al., 2012) : (A)
développement et (B) test.

développeur peut créer des règles soit directement dans l’éditeur de règles soit à
travers l’assistant « Create statement » accessible à partir du nœud « Statements »
de chaque label dans le plan d’extraction. Une fois que le développeur a complété
une itération de développement de règles, WizIE le guide dans le test et le ra�nage
de l’extracteur comme le montre la figure 3.6 (B).

WizIE fournit également une suite d’outils sophistiqués pour l’investigation au-
tomatique des résultats et la découverte de règles, ce qui le di�érencie des envi-
ronnements de développement d’applications d’EI conventionnels. En e�et, quand
l’utilisateur clique sur un résultat extrait, le « provenance viewer » fournit une ex-
plication complète de comment ce résultat a été produit par l’extracteur, sous forme
d’un graphe qui montre la séquence des règles ainsi que les fragments de texte res-
ponsables de ce résultat. Ces explications permettent au développeur, par exemple,
de comprendre pourquoi un faux positif est généré par le système et d’identifier les
règles problématiques qui peuvent être a�nées pour corriger l’erreur. Les indices
contextuels négatifs peuvent être utiles pour la création de règles qui filtrent les
faux positifs. Les indices positifs, en revanche, sont utiles pour la création de règles
qui séparent les correspondances ambigües et les correspondances précises. Le com-
posant de découverte de patrons de WizIE facilite la découverte automatique des
indices en cherchant dans les données disponibles des patrons communs dans des
contextes spécifiques (Li, Chu, et al., 2011).

WizIE permet également la découverte de patrons d’expressions régulières. Le
générateur d’expressions régulières prend comme entrée des exemples de mentions
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et suggère des expressions régulières qui capturent ces exemples en variant des plus
spécifiques (grande précision) aux plus générales (grande couverture).

Réglage de la performance : une fois le développeur satisfait de la qualité
de l’extracteur, WizIE le guide dans la mesure et le réglage de la performance d’exé-
cution de l’extracteur pour préparer son déploiement dans un environnement de
production. Le composant de profilage (profiler) observe l’exécution de l’extracteur
sur une collection de données sur une période de temps et enregistre le pourcen-
tage de temps mis pour exécuter chaque règle. Après le profilage, WizIE a�che les
25 règles et opérations qui consomment le plus de temps ainsi que le débit (quan-
tité de données traitée par unité de temps). En s’appuyant sur ces informations, le
développeur peut régler à la main les parties critiques de l’extracteur, relancer le
composant de profilage et valider une augmentation du débit. Le développeur répète
le processus jusqu’à ce qu’il soit content des performances de l’extracteur.

Livraison et déploiement : une fois satisfait de la qualité des résultats et de
la performance d’exécution, le développeur est guidé par WizIE à travers un pro-
cessus d’exportation de l’extracteur sous forme d’exécutable compilé. L’exécutable
généré peut être imbriqué dans une application en utilisant une interface API Java.

WizIE a été évalué par 14 participants. Les résultats montrent que WizIE consti-
tue un pas vers le développement d’extracteurs par des développeurs novices en
extraction d’information.

Propminer (Akbik et al., 2013) est un outil et un workflow conçu pour permettre
à des utilisateurs initiés d’explorer interactivement l’e�et et l’expressivité de la créa-
tion de règles d’EI à partir d’arbres d’analyse syntaxique. Propminer implémente
un workflow constitué de 5 étapes.

Annoter : les utilisateurs commencent par construire une phrase type pour
un type d’information désiré. Cette phrase constitue un exemple qui exprime la
relation cible. Dans cette phrase, l’utilisateur annote les mots qui appartiennent à
la relation en leur associant les rôles sujet, prédicat et objet. La figure 3.7 montre
la vue « sentence view » de Propminer avec une phrase exemple saisie et annotée
dans la partie supérieure et la phrase analysée syntaxiquement dans le panneau du
centre.

Générer : Propminer génère une règle à partir d’une phrase annotée en déter-
minant l’arbre minimal qui connecte tous les mots étiquetés comme sujet, prédicat
et objet dans l’arbre de dépendances. La règle est composée de cet arbre minimal
plus les contraintes exprimées dans les étiquettes morpho-syntaxiques et les valeurs
lexicales des mots impliqués.

Les règles sont formulées comme des requêtes sur une base de données dans
laquelle sont stockées les phrases analysées syntaxiquement sous formes de graphes :
les nœuds représentent les mots et les arcs représentent les dépendances. L’étiquette
morpho-syntaxique et la valeur lexicale du mot sont stockées dans chaque nœud
comme attributs.
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Figure 3.7 – La vue « sentence view » de Propminer (Akbik et al., 2013) où les
deux premières étapes du workflow sont exécutées.

Une règle Propminer (requête) se compose essentiellement de 3 parties : une
clause SELECT qui détermine les champs à retourner par la requête, une clause
FROM qui exprime le chemin du sous graphe qui doit être couvert par la règle et
qui spécifie quels nœuds du sous graphe correspondent aux champs de la clause
SELECT et une clause WHERE où des restrictions sur les attributs des mots du
sous arbre sont définies.

Généraliser : la règle générée dans la deuxième étape est spécifique à la phrase
annotée. Elle n’est capable de trouver que les instances de relations semblables à
celles de la phrase type. L’utilisateur généralise dans cette étape la règle à l’aide de
suggestions faites par Propminer. La généralisation des règles se fait essentiellement
en supprimant ou modifiant les contraintes sur les attributs des mots dans la clause
WHERE.

Évaluer : chaque règle créée par l’utilisateur est évaluée dans la vue corpus
view de Propminer représentée dans la figure 3.8. Cette vue montre un échantillon
des résultats d’extraction de la règle dans une table.

L’utilisateur peut naviguer dans la table et consulter dans chaque ligne les in-
formations extraites ainsi que la phrase à partir de laquelle les informations ont été
extraites. Après chaque modification, les résultats d’extraction de l’état courant de
la règle sont a�chés pour aider l’utilisateur. Si l’utilisateur juge que l’information
extraite est bonne, il peut marquer le fait comme correct.
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Figure 3.8 – La vue corpus view de Propminer (Akbik et al., 2013) où les règles
d’extraction sont modifiées et évaluées.

Stocker : si l’utilisateur est satisfait de la règle d’extraction, il peut l’attribuer
à une relation et la stocker dans l’ensemble des règles. Il peut répéter le processus
avec une autre phrase pour trouver davantage de patrons pour la relation cible.
En répétant le workflow, l’ensemble des règles se construit progressivement tout
comme l’ensemble des résultats d’évaluation. Les résultats d’évaluation sont utilisés
pour aider l’utilisateur à trouver des nouvelles phrases qui peuvent être pertinentes
par rapport à la relation cible. Pour éviter les conflits avec des relations existantes,
l’ensemble total des règles est appliqué à chaque phrase faisant l’objet d’un workflow.

Les évaluateurs du système Propminer trouvent que la nature interactive de
l’outil aide à comprendre les règles d’EI.

3.6 Discussion
D’après Kristjansson et al. (2004), l’extraction d’information interactive crée de

nouveaux besoins dans les systèmes d’EI. Pour faciliter l’expérience des utilisateurs,
un système d’EI interactif doit a�cher les champs dont l’indice de confiance est faible
et prendre en considération de manière optimale les corrections de l’utilisateur.

Plusieurs approches d’EI statistiques sont compatibles avec ce paradigme. Les
classifieurs à base d’Entropie Maximale permettent l’introduction d’attributs arbi-
traires et d’estimer la confiance dans les décisions. Les Champs Aléatoires Condition-
nels qui représentent une généralisation à la fois des modèles à Entropie Maximale et
des modèles de Markov Cachés capturent les dépendances entre les labels, peuvent
estimer la confiance dans ces labels et disposent d’un chemin naturel pour propager
de manière optimale les corrections de l’utilisateur.
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Les approches d’ingénierie les plus communes en EI consistent à construire un
ensemble d’expressions régulières qui permettent d’extraire les champs cibles. Krist-
jansson et al. (2004) pensent que les expressions régulières ne sont pas adaptées au
paradigme d’extraction d’information interactive car elles ne peuvent ni estimer la
confiance ni incorporer de manière naturelle les annotations et les corrections de
l’utilisateur. Des travaux à l’instar de ceux menés par S. Soderland et al. (1999),
Thompson et al. (1999), T. Wu et Pottenger (2005) montrent cependant qu’il est
tout à fait possible d’introduire la notion de confiance dans des systèmes d’EI à base
de règles sans pour autant utiliser les méthodes classiques d’estimation de confiance
qui proviennent de l’état de l’art de l’apprentissage actif. De nos jours, il y a même
une tendance à revenir à ces systèmes à base de règles surtout dans le milieu in-
dustriel car les règles sont beaucoup plus compréhensibles pour l’utilisateur que les
sorties d’un système d’ apprentissage statistique. Des systèmes d’EI interactifs à
base de règles ont donc vu le jour. Le système I2E2 (Cardie & Pierce, 1998) s’occupe
seulement d’entraîner de manière interactive l’algorithme d’apprentissage de règles.
Le système WizIE (Li et al., 2012) dispose d’une interface interactive qui guide l’uti-
lisateur étape par étape dans la construction du système d’EI mais ne dispose pas
d’un module d’apprentissage automatique, ce qui le rend coûteux en termes d’e�ort
humain. Le système Propminer (Akbik et al., 2013) définit un workflow plus complet
qui permet à un utilisateur initié de développer un extracteur d’information de bout
en bout mais ne dispose pas d’un module qui facilite le choix des exemples à annoter
par l’utilisateur.

Nous cherchons, dans ce travail, à mettre en place une approche générique d’ap-
prentissage interactif de règles d’EI qui réunit les avantages de plusieurs systèmes
d’EI interactifs comme l’entraînement interactif du système, l’utilisation d’une inetr-
face de visualisation des résultats, l’utilisation d’un langage de règles expressif pour
pouvoir obtenir des règles compréhensibles et la prise en compte des annotations et
des corrections de l’utilisateur. Une description plus détaillée des propriétés clés qui
doivent caractériser le système que nous cherchons à mettre en place figure dans le
chapitre 5.

Conclusion
Les systèmes d’extraction d’information interactifs ont vu le jour d’une part pour

réduire le coût de l’écriture manuelle de règles ou l’annotation d’exemples d’appren-
tissage et d’autre part pour permettre à l’utilisateur d’investiguer les erreurs faites
par le système d’EI et de les corriger. Nous avons essayé de définir, dans ce cha-
pitre, ce qu’est l’EI interactive et nous avons distingué 4 catégories de systèmes d’EI
interactifs. Les systèmes entraînés de manière interactive permettent une annota-
tion interactive et progressive des exemples d’apprentissage. Les systèmes à base
d’apprentissage actif permettent d’estimer les scores de confiance dans les champs
extraits et de souligner à l’utilisateur les champs dont le score de confiance est le
plus bas afin de les annoter ou les corriger. Les systèmes dotés d’une interface de
visualisation ou d’investigation permettent une vérification visuelle de l’exactitude
des champs extraits et une correction des erreurs. Les systèmes d’aide au dévelop-
pement d’extracteurs d’information à base de règles définissent des workflows plus
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ou moins complets qui guident l’utilisateur étape par étape depuis l’annotation des
exemples jusqu’à la livraison et le déploiement du système. Le système que nous
cherchons à mettre en place, dans ce travail, est un combinaison de ces 4 types de
systèmes interactifs. Les propriétés qui doivent le caractériser sont détaillées dans
le chapitre 5. Nous nous intéressons dans le chapitre 4 à l’environnement technique
qui nous permettra de mettre en place notre approche.





Chapitre 4

Outillage

Dans une tâche d’extraction d’information (EI), l’environnement technique joue
un rôle très important dans l’optimalité des résultats. Dans les systèmes d’EI à
base de règles, par exemple, le langage dans lequel sont écrites ou inférées les règles,
l’algorithme utilisé pour inférer les règles s’il s’agit d’un apprentissage de règles ainsi
que les annotations sur lesquelles les règles s’appuient sont des facteurs qui peuvent
avoir un impact important sur les performances de ces dernières.

L’approche que nous mettons en place dans ce travail étant basée sur des règles
d’EI écrites manuellement et sur des règles également inférées de manière automa-
tique, nous présentons, dans ce chapitre, nos choix concernant la plateforme utilisée
pour prétraiter les corpus, le langage de règles que nous utilisons pour écrire les
règles d’EI et l’algorithme d’apprentissage de règles dont nous nous servons pour
inférer les règles.

4.1 Gestion de l’information non structurée
L’information non structurée représente une source d’information disponible,

large et qui ne cesse d’évoluer. Très vite, la quantité d’informations disponibles
sur le réseau est devenue très importante, mais son hétérogéïnité et son manque de
structuration ont rendu l’accès à cette information très di�cile.

Une application ou une plateforme de gestion d’informations non structurées
(Unstructured Information Management, UIM) est généralement une application
capable d’analyser de grands volumes d’informations non structurées (texte, au-
dio, vidéo, images) afin de découvrir, d’organiser et de fournir aux clients finaux
des connaissances exploitables stockées dans des formats structurés (template, for-
mulaire, etc.) pour des traitements ultérieurs (indexation dans des applications de
recherche d’information par exemple).

Pour analyser du contenu non structuré, les applications UIM utilisent di�érentes
technologies comme le traitement du langage naturel, la recherche d’information,
l’apprentissage artificiel, les ontologies, le raisonnement automatique, etc. Plusieurs
outils s’appuyant sur ces technologies ont été développés de manière indépendante
en utilisant di�érentes techniques et interfaces. Cependant, l’intégration de ces outils
pour construire le pont entre le monde du non structuré et le monde du structuré
est souvent très coûteuse.
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Es-salihe et Bond (2006) ont étudié et comparé 3 frameworks qui regroupent plu-
sieurs technologies de traitement d’informations non structurées : UIMA (Unstructu-
red Information Management Architecture) Ferrucci et Lally (2004), GATE (General
Architecture of Text Engineering) Cunningham (2002) et OpenNLP 1 (Open Natu-
ral Language Processing). Ils ont conclu que les trois projets sont forts intéressants
et que chacun des trois a ses avantages et ses inconvénients. OpenNLP ne dispose
pas d’une architecture générale mais peut être vu comme un ensemble d’implémen-
tations de techniques de traitement automatique de langage naturel qui peuvent
être intégrées dans d’autres applications. UIMA et GATE, d’un autre côté, peuvent
être considérés comme des projets complémentaires : GATE a été développé dans
un milieu de recherche académique et contient donc beaucoup d’implémentations
de techniques et d’algorithmes robustes tandis que UIMA provient d’un milieu plu-
tôt industriel et répond plus au besoin de déploiement distribué et à large échelle.
UIMA présente également l’avantage de travailler sur toute source de documents
(texte, audio, vidéo, image, etc.).

Bank et Schierle (2012) donnent un aperçu sur les architectures de gestion du
langage naturel les plus courantes (TIPSTER (Grishman, 1996), Ellogon (Petasis,
Karkaletsis, Paliouras, Androutsopoulos, & Spyropoulos, 2002), GATE et Heart of
Gold (Schäfer, 2006)) ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients et les opposent
à la première architecture standardisée UIMA. Ils concluent qu’actuellement UIMA
peut être considérée comme l’architecture la plus évoluée et la plus complète et en-
couragent la communauté scientifique à étendre la norme OASIS avec les normes
linguistiques pour permettre un meilleur échange entre les chercheurs, ce qui aug-
menterait la réutilisabilité et la qualité du code.

Dans ce travail, UIMA semble la meilleure alternative car il s’agit d’un projet plus
maintenu, bien documenté (des manuels détaillés), soutenu par une communauté très
active (une multitude de blogs et de listes de di�usion où on peut poser ses questions
et recevoir une réponse rapide) et qui ne cesse d’être amélioré et mis à jour du fait de
l’augmentation du nombre de ses adhérents. UIMA présente également un avantage
majeur : l’utilisation d’un Type system qui définit les types utilisés pour annoter le
texte ainsi que leurs propriétés. Ceci assure une interopérabilité entre les di�érents
composants d’une chaîne d’annotation.

4.2 Apache UIMA : un standard OASIS
UIMA est un framework de traitement des données non structurées d’abord lancé

par IBM et dont l’architecture a été normalisée par l’OASIS le 19 Mars 2009. Le code
source d’une implémentation de référence de ce framework a été mis à disposition
d’abord sur SourceForge, ensuite sur le site Internet de la fondation Apache 2. Nous
présentons, dans cette section, les notions de base concernant le framework Apache
UIMA que nous avons tirées de la documentation fournie par la fondation Apache 3.

L’objectif d’UIMA est de décrire les étapes de traitement d’un document non

1. http://opennlp.apache.org/
2. http://uima.apache.org/
3. https://uima.apache.org/documentation.html
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structuré (texte, image, vidéo, etc.), pour en extraire de façon automatique des
informations structurées. Ce framework qui prend en compte de nombreuses pro-
blématiques de façon native (réutilisation de composants, déploiement distribué, la
gestion des erreurs, etc.) permet de spécifier les interfaces de composants, les struc-
tures de données, les patrons de conception et la démarche de développement pour
créer, décrire, détecter, agréger et déployer des capacités d’analyse multimodale.

UIMA fournit un environnement d’exécution dans lequel les développeurs peuvent
intégrer leurs implémentations de composants UIMA pour construire et déployer des
applications, ainsi qu’un kit de développement qui inclut une implémentation Java
de l’architecture et du framework UIMA. Ce kit inclut aussi un ensemble de plugins
Eclipse qui facilitent le développement avec UIMA.

Dans les sections qui suivent, nous définissons les éléments de base caractérisant
le framework UIMA.

4.2.1 Analysis Engines (AEs)
L’architecture UIMA s’appuie sur des composants de base appelés Analysis En-

gines (AEs). Les AEs permettent d’analyser un document et d’en extraire des at-
tributs sous forme de méta-données décrivant soit le document en entier soit des
régions particulières du document. Ces attributs descriptifs sont appelés des Analy-
sis Results (ARs).

Dans un document textuel, le mot span est utilisé pour désigner une séquence
de caractères. Si nous considérons, par exemple, le document textuel identifié par le
nom BTID-10080 contenant le span "human gastrointestinal tract" à la position 50,
un AE chargé de détecter les habitats de bactéries dans le texte devrait produire
comme AR l’énoncé suivant :

Le span qui s’étend de la position 50 à la position 78 dans le document
BTID-10080 représente un habitat de bactéries.

Le terme habitat de bactéries désigne ce qu’on appelle en UIMA un type. Les
types caractérisent, en e�et, les di�érents types d’ARs que peuvent produire les AEs.

Les algorithmes qui permettent d’analyser les documents et d’enregistrer les ARs
sont implémentés dans des composants appelés annotateurs. Les annotateurs sont
encapsulés dans les AEs pour ajouter l’infrastructure nécessaire à leur composition
et leur déploiement dans le framework UIMA.

Les composants de base UIMA dont les AEs et les annotateurs sont réutilisés pour
créer n’importe quel composant. Ils se composent essentiellement de deux parties.

— La partie déclarative contient des méta-données qui décrivent le composant,
son identité, sa structure et son comportement. Elle est représentée par un
fichier XML.

— La partie code contient l’implémentation de l’algorithme encapsulé par le
composant dans un langage de programmation comme Java.

On appelle un AE primitif (AE) un AE qui encapsule un seul annotateur et donc
qui e�ectue une tâche unitaire comme la segmentation en mots, la lemmatisation,
etc. Un AE complexe ou agrégat (AAE) est un AE qui contient une collection d’AEs
primitifs ou agrégats.
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4.2.2 Common Analysis Structure (CAS)
Un Common analysis Structure (CAS) est défini au sein de l’architecture UIMA

pour permettre aux annotateurs de représenter et de partager leurs ARs. Il s’agit
donc du point central des échanges entre les composants. Le CAS contient le do-
cument original, ses méta-données (annotations) et des interfaces qui permettent
d’accéder aux données.

Un CAS est une structure de données pour représenter des objets, des propriétés
et des valeurs. L’organisation du CAS est définie par un Type System (TS). UIMA
fournit des types de base pour constituer le TS. Ces types de base peuvent être
étendus pour aboutir à un TS plus riche. Un TS est spécifique à un domaine ou à
une application, et les types dans un TS peuvent être organisés sous la forme d’une
taxonomie.

4.2.3 Développement d’applications avec UIMA
Plusieurs applications de gestion d’informations non structurées sont amenées à

analyser des collections entières de documents et à exploiter les résultats d’analyse de
di�érentes manières, mais une application de base utilisant UIMA doit généralement
suivre un schéma de fonctionnement décrit par les étapes suivantes :

1. la connexion à une source physique de documents ;
2. la sélection d’un document à analyser ;
3. l’initialisation du CAS avec le document sélectionné ;
4. l’envoi du CAS à un AE sélectionné ;
5. le traitement du CAS résultant ;
6. retour à l’étape 2 jusqu’à ce que la collection de documents soit traitée en

entier ;
7. procéder à n’importe quel traitement final après l’analyse de tous les docu-

ments.

La figure 4.1 montre le fonctionnement général d’une application utilisant UIMA.
Pour assurer ce fonctionnement, l’architecture UIMA définit d’autres composants de
base dont les principaux sont les suivants.

Le CAS initialyzer – Il est propre à un format de documents sources et permet
de préparer et d’ajouter des documents au CAS

Le Collection Reader – Il se connecte à une source de documents et itère sur
la collection pour initialiser les objets CAS avant l’analyse

Le CAS Consumer – Les CAS Consumers interviennent à la fin de la chaîne
de traitement pour traiter les résultats d’analyse stockés dans le CAS final
et les rendre exploitables par d’autres applications comme l’indexation des
résultats pour un moteur de recherche ou l’alimentation d’une base de données
par exemple.

Le Collection Processing Engine (CPE) – Il s’agit d’un composant agrégat
qui décrit une chaîne de traitement en partant d’un Collection Reader, en
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Figure 4.1 – Fonctionnement général d’une application utilisant UIMA. Schéma
tiré de la documentation Apache UIMA.

passant par un ensemble d’AEs et en finissant par les CAS Consumers. Ce
composant est décrit par un fichier XML (un descripteur) déclaratif qui pointe
vers les di�érents composants de la chaîne et spécifie le flux qui circule entre
eux.

Le Collection Processing Manager (CPM) – Ce composant se charge de dé-
ployer et d’exécuter les descripteurs XML des CPEs. Il permet de gérer les
objets CAS, de reprendre en cas d’incident, de créer les fichiers journaux et
de gérer les performances.

Pour plus de détails, se référer au tutoriel complet (UIMA Tutorial Developers’
guides) 4.

4.3 Apache UIMA Ruta
Nous donnons, dans cette section, des notions de base concernant le langage Ruta

que nous avons tirées de la documentation fournie par la fondation Apache 5.

4.3.1 Le langage Ruta : Concepts de base
Ruta est un langage de règles impératif étendu avec des éléments de script.

Il a été adopté par la fondation Apache UIMA pour soutenir le développement
d’applications d’analyse de texte dans UIMA.

Une règle Ruta définit un patron d’annotations avec des conditions supplémen-
taires. Si ce patron s’applique, alors les actions de la règle sont e�ectuées sur les
annotations couvertes.

Comme l’écriture des règles (voir section 4.3.2) est une tâche fastidieuse et source
d’erreurs manuelles, un UIMA Ruta Workbench a été développé pour faciliter l’écri-

4. uima.apache.org/d/uimaj-2.6.0/tutorials_and_users_guides.pdf
5. https://uima.apache.org/d/ruta-current/tools.ruta.book.html
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ture de règles en fournissant autant d’outillage que possible. Cela comprend, par
exemple, la vérification de la syntaxe et l’auto-complétion, ce qui rend le développe-
ment moins sujet aux erreurs. Parfois, il est aussi nécessaire de déboguer les règles
parce qu’elles ne se comportent pas comme prévu. Dans ce cas, la explanation pers-
pective o�re une vue qui détaille le processus d’application des règles. Certains outils
comme la Query view peuvent également utiliser les règles Ruta comme des requêtes
pour interroger des documents annotés.

UIMA Ruta s’intègre parfaitement avec Apache UIMA. En e�et, les règles Ruta
sont appliquées à l’aide d’un AE générique (Ruta Engine) (voir section 4.3.3) et par
conséquent les scripts de règles Ruta peuvent facilement être ajoutés aux chaînes de
traitement UIMA. UIMA Ruta permet également d’importer et d’utiliser d’autres
composants UIMA comme les AEs et les TSs. Les règles UIMA Ruta peuvent se
référer à n’importe quel type défini dans un TS importé, et l’UIMA Ruta Workbench
génère un TS contenant tous les types qui ont été définis dans un script de règles
Ruta.

4.3.2 Écriture des règles Ruta
Avant d’être appliquées sur un document, respectivement sur un CAS, les règles

Ruta sont toujours regroupées dans un fichier de script. Toutefois, un fichier de
script Ruta contient non seulement des règles, mais aussi d’autres déclarations (voir
figure 4.2).

Figure 4.2 – Exemple d’un script Ruta.

Chaque fichier de script commence, tout d’abord, par une déclaration de package,
suivie par une liste d’importations optionnelles, suivie par la partie commune qui
constitue le corps du script et qui contient les règles et les déclarations de types ou
de blocs.

Annotations de base

Le système UIMA Ruta utilise un tokenizer évolué pour créer dans un premier
temps un ensemble d’annotations de base. La figure 4.3 montre la hiérarchie formée
par ces annotations (types).

Le type ALL est la racine de la hiérarchie. Il forme, avec les types d’annotation
ANY, WS, W, PM et SENTENCEEND, un ensemble de types abstraits. Cela signifie qu’ils
ne sont pas réellement créés par l’analyseur lexical. Les feuilles de la hiérarchie sont
créées par l’analyseur lexical. Chaque feuille correspond à un type propre, mais aussi
hérite de l’un des types d’annotation abstraits figurant plus haut dans la hiérarchie.
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Figure 4.3 – La hiérarchie des annotations de base dans le langage Ruta. Schéma
tiré de la documentation Apache UIMA Ruta.

Chaque unité de texte dans un document d’entrée appartient à exactement un de
ces types d’annotations feuilles. Les di�érents types de la hiérarchie sont décrits plus
en détails dans la table 4.1.

Ces annotations sont créées, par défaut, dans tous les documents concernés par
l’application d’un script Ruta. Toutefois, l’utilisateur peut choisir d’ignorer ces an-
notations en paramétrant son Ruta Engine convenablement (voir section 4.3.3) et
se contenter d’utiliser ses propres types pour inférer des règles.

Syntaxe des règles

Une règle Ruta est composée d’une séquence d’éléments de règles. Un élément
de règle est essentiellement constitué de quatre parties.

— Une condition de correspondance : il s’agit généralement d’un type d’an-
notation par lequel l’élément de règle est mis en correspondance avec le frag-
ment de texte couvert.

— Un quantificateur optionnel : il spécifie combien de fois l’élément de règle
peut s’appliquer et s’il doit obligatoirement s’appliquer.

— Une liste de conditions : elle spécifie des contraintes supplémentaires que
le texte ou les annotations identifiées doivent remplir.

— Une liste d’actions : elle définit les conséquences de la règle. Elle crée
souvent de nouvelles annotations ou modifie des annotations existantes.

Voici un exemple de règle Ruta : étant donné un Type System UIMA qui contient
le type SPACE (espace) et Token (avec une propriété lemma qui contient la forme
lemmatisée du mot en question), le règle suivante peut être utilisée pour reconnaître
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Annotation Père Description
ALL - Le père de tous les autres types
ANY ALL Toutes les annotations à part celles dont

le type est MARKUP
W ANY Tous les mots
PM ANY Tous les signes de ponctuation
WS ANY Tous les caractères blancs
SENTENCEEND PM Tous les signes de ponctuation qui in-

diquent une fin de phrase
MARKUP ALL Les éléments HTML et XML
NBSP ANY Espace insécable
AMP ANY Caractère typographique ou symbôle &
BREAK WS Caractère de retour à la ligne
SPACE WS Espace
COLON PM Deux-points ( :)
COMMA PM Virgule
PERIOD SENTENCEEND Point
EXCLAMATION SENTENCEEND Point d’exclamation
SEMICOLON PM Point-virgule ( ;)
QUESTION SENTENCEEND Point d’interrogation
SW W Mot en miniscules
CW W Mot commençant par une majuscule
CAP W Mot en majuscules
NUM ANY Séquence de chi�res
SPECIAL ANY Tout autre symbôle

Table 4.1 – Description des annotations de base dans le langage Ruta.
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le terme human body :

Token{REGEXP("human")} SPACE Token{FEATURE("lemma","body")
-> MARK(BacteriaHabitat,1,2,3)};

Cette règle peut être lue de la manière suivante : si on trouve un Token dont
l’expression est human suivi par un espace suivi par un Token dont le lemme est body
alors on crée une annotation appelée BacteriaHabitat qui couvre les expressions
identifiées par les trois éléments de la règle.

Le langage Ruta est d’une grande expressivité et o�re beaucoup d’actions pos-
sibles (autres que la création de nouvelles annotations) comme la suppression d’an-
notations, l’attribution d’un score à une annotation, le filtrage d’annotations, etc.
Si on spécifie, par exemple, dans notre script Ruta qu’on veut filtrer l’annotation
SPACE, la règle suivante qui a une expression plus simple permettrait d’identifier les
mêmes expressions couvertes par la règle précédente.

Token{REGEXP("human")} Token{FEATURE("lemma","body")
-> MARK(BacteriaHabitat,1,2)};

Il est important de mentionner que, sauf indication contraire, une règle UIMA
Ruta commence normalement par chercher une correspondance au premier élément
de la règle. Le premier élément cherche les positions possibles pour sa condition de
correspondance, ensuite avise l’élément de règle suivant pour continuer le processus
d’appariement. C’est pour cette raison que l’écriture de règles qui contiennent en
premier élément un quantificateur optionnel est déconseillée et revient à ignorer
l’attribut optionnel du quantificateur.

Une description formelle et détaillée de la syntaxe du langage Ruta figure dans
la documentation fournie par Apache UIMA Ruta disponible à l’adresse http://
uima.apache.org/ruta.html.

4.3.3 Application des règles Ruta : Ruta Engine
Ruta Engine est le plus important AE dans le langage UIMA Ruta dans la

mesure où il est responsable de l’application des règles UIMA Ruta sur un CAS
donné. Il s’agit d’un AE générique qui doit être configuré en utilisant les paramètres
de configuration résumés dans la table 4.2.

Ruta Engine peut être configuré et lancé soit en utilisant des interfaces UIMA
soit directement à partir d’un code en Java par exemple. Cette deuxième alternative
peut être plus intéressante dans la mesure où l’application d’un script Ruta devient
plus automatique et plus transparente.

4.4 Apache UIMA Ruta TextRuler
Le système TextRuler (Kluegl, Atzmueller, Hermann, & Puppe, 2009) est un

système de développement semi-automatique d’applications d’EI à base de règles
s’appuyant sur le langage Ruta.
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Paramètre Description
mainScript Nom (contenant l’espace de noms complet) du

script qui sera interprété et exécuté par l’AE
scriptEncoding Encodage de tous les fichiers de script UIMA Ruta
scriptPaths Liste des chemins absolus des répertoires qui

contiennent les fichiers de script nécessaires comme
le mainScript

descriptorPaths Liste des chemins absolus des répertoires qui
contiennent les fichiers de descripteurs nécessaires
comme les TSs

resourcePaths Liste des chemins absolus des répertoires qui
contiennent les fichiers de ressources nécessaires
comme la liste des mots

additionalScripts Liste des noms (contenant l’espace de noms com-
plet) des scripts supplémentaires qui peuvent être
appelés

additionalEngines Liste des noms (contenant l’espace de noms com-
plet) des AEs supplémentaires qui peuvent être ap-
pelés par les règles Ruta

additionalUimafitEngines Liste des noms (contenant l’espace de noms
complet) des uimaFIT AEs supplémentaires qui
peuvent être appelés par les règles Ruta

additionalEngineLoaders Liste des noms des classes qui sont en mesure d’ef-
fectuer des tâches supplémentaires lors du charge-
ment d’AE externes

additionalExtensions Liste des classes pour les extensions supplémen-
taires du langage UIMA Ruta comme les condi-
tions de propriété

reloadScript Option pour initialiser le script de règles chaque
fois que l’AE traite un CAS

seeders Liste des noms des classes qui fournissent des an-
notations supplémentaires avant l’exécution des
règles

defaultFilteredTypes Liste des noms complets des types d’annotation
qui sont invisibles par défaut (filtrés)

removeBasics Option pour supprimer toutes les annotations de
base de Ruta après l’exécution du script de règles

strictImports Option pour limiter la résolution des noms de
types courts à ceux figurant dans les TSs décla-
rés

dynamicAnchoring Option pour permettre au processus d’apparie-
ment de règles de commencer à n’importe quel élé-
ment de règle

lowMemoryProfile Option pour réduire la consommation de mémoire
lors du traitement d’un grand CAS

simpleGreedyForComposedOption pour activer un processus d’inférence dif-
férent pour les éléments des règles composés
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debug Option pour ajouter des informations de débogage
au CAS

debugWithMatches Option pour ajouter des informations concernant
les correspondances des règles au CAS

debugOnlyFor Liste d’identifiants de règles. Si fournie, alors les
informations de débogage sont créées uniquement
pour ces règles

profile Option pour ajouter des informations de profiling
au CAS

statistics Option pour ajouter les statistiques des conditions
et des actions au CAS

createdBy Option pour ajouter des informations supplémen-
taires, quelle règle a créé une annotation

Table 4.2 – Description des paramètres de configuration de Ruta Engine.

4.4.1 Algorithmes d’apprentissage de règles
Le système TextRuler correspondant à la version 2.0.0 de Ruta (anciennement

appelé TextMarker) contient les implémentations des algorithmes (LP)2 (Ciravegna,
2001, 2003) ((LP)2

R), WHISK (S. Soderland et al., 1999) (WHISKR), RAPIER
(Cali� & Mooney, 2003) (RAPIERR), BWI (Freitag & Kushmerick, 2000) (BWIR)
et WIEN (Kushmerick, Weld, & Doorenbos, 1997) (WIENR) adaptés au langage
Ruta.

À partir de la version 2.0.1 de Ruta, TextRuler ne contient plus les implémenta-
tions des algorithmes RAPIER, BWI et WIEN qui ont laissé la place aux algorithmes
TraBal (Eckstein, Kluegl, & Puppe, 2011) et KEP.

(LP)2
R

Cet algorithme implémente les idées publiées dans (Ciravegna, 2003) mais s’ap-
puie sur le langage Ruta.

(LP)2
R apprend des règles distinctes pour le début et la fin d’un segment de

texte qui représente un exemple d’apprentissage. Ces règles sont ensuite combinées
dans le but d’identifier l’annotation cible. La stratégie d’apprentissage utilisée par cet
algorithme couvrant est une stratégie ascendante. Il commence par créer une instance
spécifique d’une graine avec une fenêtre de contexte de w tokens à gauche et à droite
de la limite cible (limite gauche ou droite de l’annotation cible) et recherche ensuite
la meilleure généralisation possible. Des règles contextuelles supplémentaires sont
induites dans le but d’identifier les limites manquantes. L’implémentation actuelle
de l’algorithme n’inclut pas les règles de correction prévues dans l’algorithme (LP)2

de base. TextRuler propose deux versions de cet algorithme : (LP)2
R (version naïve)

est une implémentation simple de (LP)2 avec une expressivité limitée concernant
les règles Ruta résultantes. (LP)2 textsubscriptR (version optimisée) est une version
améliorée avec une approche de programmation dynamique qui fournit souvent de
meilleurs résultats. Les paramètres qui peuvent être fixés par l’utilisateur sont :
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— la taille de la fenêtre de contexte (à gauche et à droite) ;
— la taille de la liste des meilleures règles ;
— le nombre minimum d’exemples positifs qui doivent être couverts par une

règle ;
— le taux d’erreur maximum ;
— la taille de la liste des règles contextuelles.

WHISKR

Cet algorithme implémente les idées publiées dans (S. Soderland et al., 1999)
mais s’appuie sur le langage Ruta.

WHISKR utilise une méthode multi-slot pour apprendre des règles et traite trois
types de documents textuels : structurés, semi structurés et non structurés. Les règles
multi-slot ou single-slot qu’il apprend sont similaires à des expressions régulières.
Cependant, l’implémentation actuelle de l’algorithme n’inclut que les règles single-
slot. Cet algorithme couvrant descendant commence avec la règle la plus générale
et la spécialise en ajoutant des termes jusqu’à ce qu’elle ne fasse plus d’erreurs
sur l’ensemble d’apprentissage. TextRuler propose deux versions de cet algorithme :
WHISKR (token) est une implémentation naïve qui s’appuie sur les tokens annotés
par le langage Ruta. WHISKR (générique) est une implémentation améliorée capable
d’utiliser les annotations disponibles dans le corpus (celles ajoutées par un utilisateur
par exemple). Les paramètres qui peuvent être fixés par l’utilisateur sont :

— la taille de la fenêtre de contexte (à gauche et à droite) ;
— le taux d’erreur maximum.

TraBal

Cet algorithme est implémentation des idées publiées dans (Eckstein et al., 2011).
Trabal induit des règles qui tentent de corriger des erreurs d’annotation en s’ap-

puyant sur deux ensembles de documents : un ensemble de documents gold standard
et un ensemble de documents annotés avec le même texte qui contiennent éven-
tuellement des annotations erronées, pour lesquelles des règles de correction doivent
être apprises. L’algorithme compare, tout d’abord, les deux ensembles de documents
et identifie les erreurs présentes. Ensuite, des règles sont induites et étendues pour
chaque erreur. Ce processus peut être itéré afin d’éliminer progressivement toutes
les erreurs. Les paramètres qui peuvent être fixés par l’utilisateur sont :

— le nombre d’itérations de l’algorithme ;
— le nombre de règles de base à inférer pour un exemple ;
— le nombre de règles optimisées à inférer pour un exemple ;
— le nombre maximum d’itérations pour optimiser les règles ;
— le taux d’erreur maximum.

KEP

Le nom de l’algorithme KEP (patrons d’ingénierie de connaissances) est dérivé
de l’idée que les humains utilisent di�érents patrons d’ingénierie pour écrire des
règles d’annotation. Cet algorithme implémente des méthodes simples d’induction
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de règles pour certains patrons, telles que la détection de limite ou la restriction de
la fenêtre basée sur les annotations. Les résultats sont ensuite combinés de manière
à tirer profit de la combinaison de di�érents types de règles induites. Comme les
règles simples sont construites selon la façon dont les humains écrivent les règles
d’annotation, l’ensemble des règles résultant devrait ressembler à un ensemble de
règles écrites manuellement. En outre, en exploitant la synergie des patrons, des
solutions pour certaines annotations sont beaucoup plus simples. Les paramètres
qui peuvent être fixés par l’utilisateur sont :

— le nombre maximum des règles d’expansion ;
— le nombre maximum des règles d’annotation.

4.4.2 Interface TextRuler
La figure 4.4 représente la vue TextRuler dans la perspective UIMA Ruta d’un

projet Apache UIMA Ruta (pour plus de détails concernant la création d’un projet
Apache UIMA Ruta dans Eclipse, se référer à la documentation fournie par Apache).

L’interface TextRuler est composée de 4 parties.
— La barre d’outils : contient des boutons pour lancer (bouton vert) et arrêter

(bouton rouge) le processus d’apprentissage et un bouton (bleu) qui permet
de configurer les di�érents algorithmes d’induction de règles.

— La partie supérieure de la vue : contient des champs textuels pour définir
l’ensemble des documents utilisés. Training Data pointe vers le chemin ab-
solu du répertoire contenant les documents gold standard (les documents
d’apprentissage). Additional Data pointe vers le chemin absolu du répertoire
contenant des documents supplémentaires qui peuvent être utilisés par les al-
gorithmes d’apprentissage. Pour l’instant, seul l’algorithme TraBal a besoin
de ces documents. Test Data n’est pas encore disponible. Enfin, Preprocess
Script pointe vers le chemin absolu du script UIMA Ruta contenant tous les
types nécessaires et qui peut être appliqué sur les documents avant le lance-
ment de l’algorithme pour ajouter des annotations utiles pour l’apprentissage.
La phase du prétraitement peut néanmoins être ignorée.

— La partie centrale de la vue : Information Types contient la liste des annota-
tions (types) cibles qui doivent être induits et Filtered Feature Types contient
la liste des types à filtrer dans l’induction des règles.

— La partie inférieure de la vue : contient la liste des algorithmes d’induction de
règles disponibles. Les algorithmes cochés sont tous lancés quand le bouton
de lancement dans la barre d’outils est pressé.

— La partie droite de la vue : Quand les algorithmes d’induction de règles sont
lancés, leurs résultats (l’ensemble des règles apprises) sont a�chés dans la
partie droite de la vue où un onglet portant le nom de l’algorithme suivi du
mot Results est créé pour chaque algorithme.

Un exemple d’utilisation de TextRuler est disponible dans la documentation
Apache UIMA Ruta.
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Conclusion
Nous avons présenté, dans ce chapitre, nos choix concernant la plateforme de

gestion de contenus non structurés et le langage de règles d’EI à utiliser. La pla-
teforme UIMA semble convenir le mieux pour annoter le texte de départ car non
seulement elle o�re plus de fonctionnalités que ses concurrentes (standardisation, pa-
rallélisation, gestion des ressources, etc.) mais aussi parce que c’est un projet actif
qui continue à être maintenu et amélioré. Le langage Ruta est un langage de règles
d’une grande expressivité qui s’appuie sur UIMA et qui a été jugé par plusieurs
utilisateurs plus complet que le langage JAPE, un des langages les plus connus et
intégré à la plateforme GATE. Le système TextRuler est un système de développe-
ment d’applications d’EI à base de règles s’appuyant sur le langage Ruta. Il s’agit de
l’un des premiers systèmes à fournir aux utilisateurs des algorithmes d’apprentissage
de règles qui utilisent des langages de règles communs et familiers aux ingénieurs
de connaissance. Même si les implémentations courantes de ces algorithmes ne sont
pas optimisées et parfois incomplètes, elles peuvent être améliorées et étendues de
manière à devenir intéressantes. L’algorithme WHISKR, par exemple, semble être un
bon candidat dans un système interactif d’apprentissage de règles car les règles qu’il
produit sont simples, compréhensibles et facilement extensibles par un être humain.
L’ajout de fonctionnalités, comme la prise en compte des propriétés des annotations,
à cet algorithme permettrait d’améliorer ses performances.

Nous expliquons de manière détaillée, dans le chapitre suivant, les problématiques
posées dans ce travail, ce qui permettra de guider davantage nos choix concernant
l’environnement technique.





Chapitre 5

Problématique : interaction dans
l’apprentissage de règles
d’extraction d’information

Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre 2, il existe deux principales fa-
milles d’approches d’extraction d’information (EI) : les approches à base de règles
écrites manuellement et les approches à base d’apprentissage artificiel. Les deux
familles d’approches nécessitent un e�ort manuel non négligeable que ce soit pour
écrire les règles ou pour annoter les exemples d’apprentissage. Quelques systèmes
interactifs ont été proposés (voir chapitre 3) pour permettre à l’utilisateur d’interve-
nir dans des processus d’EI automatiques. Néanmoins, cette intervention est souvent
limitée à une sélection d’exemples d’apprentissage ou à une correction de quelques
erreurs.

Nous pensons qu’un système interactif qui combine les deux approches d’EI
permettrait de réduire considérablement l’e�ort manuel requis. Ce système doit,
en revanche, assurer un certain nombre d’objectifs et avoir un certain nombre de
propriétés clés.

Après l’explicitation des di�érents objectifs du système que nous voulons mettre
en place et la définition du profil de l’utilisateur visé dans la première section de ce
chapitre, nous détaillons dans la deuxième section les di�érentes propriétés clés que
doit avoir ce système pour lever un certain nombre de verrous. La troisième section
est réservée à la présentation des corpus que nous utilisons tout au long de ce travail
pour valider notre approche.

5.1 Placer l’utilisateur au centre du système
Un système interactif d’apprentissage de règles d’EI est un système qui nécessite

une coopération de l’utilisateur et de l’algorithme d’apprentissage dans le but de
réduire au maximum l’e�ort humain requis dans l’écriture manuelle de règles et dans
l’annotation des exemples d’apprentissage. Pour ce faire, ce système doit permettre :

— une communication aisée entre l’utilisateur et le module d’apprentissage de
règles ;
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— une liberté pour l’utilisateur de choisir l’action à e�ectuer pour faire évoluer
le système entre l’annotation d’exemples d’apprentissage, l’écriture de règles
d’EI et la modification de règles existantes ;

— une exploration facile des exemples ;
— une aide pour identifier les bons exemples à annoter ;
— un test aisé des règles écrites ou inférées automatiquement et une navigation

facile dans les exemples qu’elles couvrent.
Nous ne ciblons pas, dans ce travail, un profil particulier d’utilisateur. Nous

voulons que notre système puisse être utilisé par di�érents profils d’utilisateurs.
Cependant le domaine ciblé peut jouer beaucoup sur le profil d’utilisateur qui peut
utiliser le système.

Pour des domaines qui nécessitent des connaissances métier (extraction d’infor-
mations à propos de gènes . . . ), la présence d’un expert de domaine est nécessaire.
Cet expert peut soit utiliser le système seul soit coopérer avec un ingénieur de
connaissances ou un informaticien. Dans le premier cas, il peut se contenter d’anno-
ter des exemples et de valider/invalider les exemples couverts par des règles inférées.
Il peut également être assisté dans l’annotation des exemples : le système peut conte-
nir un module d’apprentissage actif qui propose à l’expert des exemples à annoter
à chaque itération. Dans le deuxième cas, l’ingénieur de connaissances se charge
de traduire en règles les connaissances métier fournies par un expert (annotation
d’exemples). Il peut également modifier/ajuster des règles inférées en s’appuyant
sur les statuts donnés par l’expert de domaine aux exemples couverts par les règles
inférées.

Pour des domaines qui ne nécessitent, en revanche, pas ou peu de connaissances
métier (extraction d’opinions à propos d’un produit, extraction d’informations à
propos de conférences, extraction d’informations à propos de contacts mail, . . . ), un
utilisateur qui a des connaissances générales en informatique (capable de comprendre
la syntaxe des règles) serait capable de travailler à la fois sur les règles et l’annotation
des exemples. Il s’agit du profil d’utilisateur qui tirera le plus de bénéfices d’un
système interactif d’EI. C’est donc à ce profil d’utilisateur que nous nous référons
dans ce travail.

5.2 Propriétés d’un système interactif d’appren-
tissage de règles d’extraction d’information

Pour assurer ses objectifs, un système interactif d’apprentissage de règles d’EI
doit se caractériser par des propriétés clés.

5.2.1 Compréhensibilité des règles
Contrairement à la plupart des techniques d’apprentissage connexionnistes telles

que les réseaux de neurones qui sont considérés comme des techniques di�cilement
interprétables car la connaissance acquise est dissimulée dans un grand nombre de
connexions et n’est pas transparente pour l’utilisateur, les techniques d’apprentis-
sage symboliques comme l’induction de règles sont généralement considérées comme
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des techniques compréhensibles car les connaissances apprises sont souvent expri-
mées sous forme de règles de production facilement interprétables par l’utilisateur
(Z.-H. Zhou & Jiang, 2003). Heller, Veltink, Rijkho�, Rutten, et Andrews (1993)
comparent une technique d’induction de règles à une technique basée sur les réseaux
de neurones sur une tâche de reconstruction des modèles d’activation des muscles
lors de la marche normale à partir de données cinématiques. Ils remarquent que
les règles produites par l’apprentissage inductif sont à la fois explicites et compré-
hensibles alors que celles provenant du réseau de neurones sont implicites et pas
facilement interprétables par un humain.

Dans les projets de fouille de données temps réel, les données sont souvent im-
précises et peuvent contenir des erreurs ou des valeurs manquantes, ce qui rend
impossible la création de modèles avec des performances su�santes pour les sys-
tèmes entièrement automatisés. Dans ces cas, les prédictions doivent être analysées
et ajustées manuellement. Étant donné que l’analyse de ces prédictions nécessite
des modèles compréhensibles, les modèles opaques ne pourraient pas être analy-
sés. Pour contourner cet inconvénient, les chercheurs ont développé des techniques
d’extraction de règles qui tentent d’extraire des règles compréhensibles à partir de
modèles opaques, tout en conservant une précision su�sante (Huysmans, Baesens,
& Vanthienen, 2006).

La compréhensibilité des règles est un critère important quand on cherche à
évaluer des techniques d’extraction ou d’apprentissage de règles. Cependant, étant
donné la nature subjective de ce critère, il est di�cile de le décrire de manière
expérimentale ou de le mesurer indépendamment de l’utilisateur.

Dans les techniques d’extraction de règles, la compréhensibilité des règles est
souvent évaluée au regard de la taille des règles sachant que la taille d’une règle
peut être calculée de di�érentes manières. Sönströd, Johansson, et König (2007)
pensent, en revanche, que la compréhensibilité des règles doit être décomposée en
deux mesures.

Interprétabilité : le modèle doit exprimer les conditions de la même manière que
l’humain a tendance à les exprimer.

Concision : le modèle doit classer autant d’instances que possible avec peu de
conditions.

Dans les techniques d’apprentissage ou d’induction de règles, la compréhensibi-
lité des règles n’a pas été définie de manière claire car les règles symboliques sont
réputées être compréhensibles par nature. Nous pensons, cependant, que cette com-
préhensibilité est très liée à l’expressivité et l’intuitivité du langage dans lequel elles
sont exprimées.

Pour être compréhensibles, nous pensons que les règles d’EI doivent :

Avoir une expression symbolique – Contrairement à l’apprentissage statistique,
l’apprentissage symbolique a l’avantage de produire généralement une sortie
lisible par un être humain.

Être assez courtes – Pour ne pas avoir une expression trop complexe, les règles
doivent avoir une expression courte pour pouvoir être facilement lues par un
être humain.
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Être en nombre réduit – Plus l’ensemble des règles dont on dispose est réduit,
plus il est facile pour l’utilisateur de l’explorer.

Utiliser des termes intuitifs – Les éléments constituant les règles doivent être
écrits dans des termes similaires à ceux qu’aurait utilisés l’utilisateur. Les
règles exprimées à l’aide de vocabulaires de la logique, par exemple, sont des
règles faciles à interpréter par l’utilisateur.

5.2.2 Généricité/généralité des règles

La compréhensibilité et la généricité/généralité des règles sont deux critères étroi-
tement liés dans la mesure où la généricité implique :

— Des expressions de règles plus courtes – Plus les règles sont génériques, moins
elles contiennent des conditions spécifiques et plus elles sont courtes.

— Un ensemble de règles réduit – Plus les règles sont génériques, plus elles sont
capables de généraliser sur l’ensemble d’exemples d’apprentissage et donc
moins de règles sont nécessaires pour couvrir cet ensemble.

Dans les systèmes d’EI à base de règles, tous les travaux s’accordent sur le fait
que des règles trop spécifiques qui ont une faible couverture posent un problème dans
la mesure où elles entraînent un risque de surapprentissge. Pour éviter ce problème,
ces règles doivent être généralisées, c’est à dire avoir une expression plus générique
et couvrir plus d’exemples. La généricité des règles permet, en e�et, d’améliorer les
performances en augmentant la couverture des règles et par conséquent de diminuer
le nombre total des règles, un facteur très important dans un système interactif où
l’utilisateur a besoin d’examiner l’ensemble des règles.

Prenons les trois patrons suivants écrits dans le langage Ruta :

1-Token{REGEXP("base")} Token{REGEXP("de")} Token{REGEXP("données")};
2-Token{FEATURE("lemma","base")} Token{FEATURE("lemma","de")}
Token{FEATURE("lemma","donnée")};
3-Term{{FEATURE("lemma","base de données")};

Le premier patron permet de reconnaître uniquement le terme « base de don-
nées » mais pas ses variations (Base de données, bases de données, etc.). Le second
est plus générique car il reconnaît toutes les variations du terme. Le troisième pa-
tron est encore plus générique car il permet de détecter des termes comme « BD »
lemmatisés « base de données » par un extracteur de termes.

En e�et, pour être générique, une règle doit pouvoir reposer sur des annotations
elles mêmes génériques, ce qui implique que le texte d’entrée doit être bien préparé
avant qu’on puisse construire et apprendre des règles dessus. Il faut cependant noter
que la généricité peut impliquer un temps d’apprentissage plus long dans la mesure
où il faut tester plus de règles (des règles s’appuyant sur les di�érentes annotations
linguistiques disponibles dans le texte par exemple). Il faut donc trouver le bon
compromis entre la généricité et le temps d’apprentissage.
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5.2.3 Stabilité des règles
Dans un système interactif d’apprentissage de règles, l’utilisateur examine les

règles inférées par l’algorithme d’apprentissage. Il peut se rendre compte que ces
règles ne couvrent pas certains exemples qui lui semblent évidents ou au contraire
font quelques erreurs. Dans ces cas, il est amené soit à écrire des règles qui ont pour
but de chercher des exemples omis, soit à corriger quelques règles existantes. L’algo-
rithme d’apprentissage prendra en compte ces modifications dans l’itération suivante
et produira un nouvel ensemble de règles. Toutefois, ce nouvel ensemble peut ne pas
contenir les règles que l’utilisateur a écrites ou modifiées. Ceci peut constituer un
problème pour l’utilisateur qui aimerait que l’algorithme d’apprentissage garde ses
règles parce qu’il les trouve satisfaisantes et compréhensibles. L’algorithme d’appren-
tissage doit donc prendre en compte les règles écrites ou modifiées par l’utilisateur
et essayer de les étendre sans pour autant modifier complètement leurs expressions.
Ceci permettrait à l’utilisateur de suivre l’évolution de ses règles au fil des itérations
et de garder le contrôle sur leur complexité.

Cet enjeu dépend beaucoup de l’algorithme d’apprentissage utilisé car certains
algorithmes sont stables par nature. En e�et, lorsqu’on leur fournit de nouveaux
exemples, ces algorithmes peuvent procéder de deux manières.

- Si les exemples fournis ressemblent à des exemples déjà couverts : l’al-
gorithme essaie de modifier des règles existantes pour prendre en compte les
nouveaux exemples. L’expression des nouvelles règles ne di�ère généralement
pas beaucoup de celle des anciennes.

- Si les exemples fournis ne ressemblent pas aux exemples déjà couverts :
l’algorithme infère de nouvelles règles pour couvrir les nouveaux exemples.

Il est cependant à noter que la stabilité des règles n’assure pas forcément les
meilleures performances car les règles écrites par l’utilisateur peuvent être non opti-
males, très spécifiques et faire beaucoup d’erreurs sur de nouvelles données. L’util-
sateur est donc parfois amené à choisir entre stabilité et performances.

5.2.4 Sélection d’exemples
Dans un système interactif d’apprentissage de règles, le but étant de réduire au

maximum le nombre d’exemples à annoter manuellement, un processus de sélection
d’exemples pertinents semble indispensable pour permettre à l’utilisateur d’annoter
moins d’exemples. La mise en place de la sélection d’exemples peut se faire à deux
niveaux pour répondre à deux besoins di�érents.

Réduire l’espace de travail : l’utilisateur reconnaît des exemples correspondant
à des mots clés pertinents. Au lieu de parcourir tout le corpus à la recherche
de ces exemples, il doit pouvoir écrire des règles prospectives qui vont lui
permettre de les trouver. Les exemples couverts par ces règles constituent
un espace de travail réduit pour l’utilisateur. Il peut sélectionner parmi ces
exemples couverts ceux qui l’intéressent et les annoter.

Favoriser une convergence rapide de l’algorithme d’apprentissage : pour
améliorer le rappel de son système, l’utilisateur doit fournir plus d’exemples
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à l’algorithme d’apprentissage. Néanmoins, ces exemples ne sont pas faciles
à trouver et l’utilisateur peut avoir du mal à les repérer. Il doit donc pouvoir
accéder facilement aux exemples les plus pertinents dans le texte non couverts
par les règles dont il dispose en vue de les étiqueter. L’apprentissage actif est
une solution qui a été proposée par plusieurs études dans la littérature pour
résoudre le problème de sélection d’exemples. Muslea et al. (2000) ; Probst
et Ghani (2007) ; Thompson et al. (1999) ont montré que l’apprentissage
actif permet de réduire de manière significative le nombre d’exemples anno-
tés manuellement. Finn et Kushmerick (2003) ont étudié plusieurs stratégies
d’apprentissage actif qui peuvent être appliquées dans des tâches d’EI et ont
montré que plusieurs d’entre elles ont donné des résultats nettement meilleurs
qu’une stratégie de sélection aléatoire d’exemples.

5.2.5 Temps d’apprentissage
Même si les systèmes d’EI à base de règles sont considérés comme des systèmes

lents, il n’y a jamais eu véritablement d’évaluation expérimentale de ces systèmes
en termes de temps. Dans un système interactif, le facteur temps est très important
car pour pouvoir interagir avec l’algorithme d’apprentissage, l’utilisateur ne doit
pas attendre longtemps avant d’avoir une réponse de l’algorithme. Autrement dit,
l’apprentissage de règles doit se faire de manière assez rapide. Il est di�cile d’assurer
cette rapidité car elle dépend de beaucoup de facteurs comme :
Le temps d’exécution des règles – Le temps que met le moteur d’application

des règles pour tester une règle sur le texte di�ère d’un langage de règles à
un autre et dépend beaucoup de la manière avec laquelle est implémenté le
langage de règles.

La taille du corpus – Plus la taille du corpus est grande et plus le test des règles
sur le corpus est lent.

Le nombre total des règles à évaluer dans l’espace de recherche de règles
– pour pouvoir sélectionner les règles les plus performantes, l’algorithme d’ap-
prentissage de règles commence par construire un espace de recherche de
règles qui contient un certain nombre de règles à évaluer et comparer entre
elles. Le nombre de ces règles dépend de trois facteurs.
— L’expression des exemples d’apprentissage : plus les exemples sont di�é-

rents les uns des autres et plus il est di�cile de trouver des règles capables
de généraliser sur ces exemples. Il faut donc plus de règles pour couvrir
des exemples qui s’expriment de manières di�érentes.

— La richesse des annotations dans le texte : pour pouvoir sélectionner les
meilleures règles, l’algorithme d’apprentissage doit tester toutes les règles
possibles. Autrement dit, il doit tester les règles qui s’appuient sur les
di�érentes annotations disponibles dans le texte. Par conséquent, plus il
y a d’annotations dans le texte et plus le nombre de règles à tester est
élevé.

— La taille du contexte à considérer pour apprendre une règle : pour pou-
voir désambiguïser certains exemples ou réduire le taux d’erreur de cer-
taines règles, l’algorithme d’apprentissage de règles utilise des éléments de
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contexte dans l’expression des règles. Plus la taille de ce contexte (fenêtre
de mots) est grande (par exemple les 5 mots qui précèdent et suivent
l’exemple en question) et plus il y a des règles à tester.

En optimisant l’un ou plusieurs de ces facteurs, l’utilisateur peut réduire le temps
d’apprentissage de règles. Nous ne devons cependant pas perdre de vue que les
mesures à prendre pour réduire ce temps ne doivent pas dégrader les performances.
Dans le cas contraire, l’utilisateur doit trouver le bon compromis entre performances
et temps d’apprentissage.

5.3 Corpus de travail
Pour évaluer et valider notre approche interactive d’apprentissage de règles d’EI,

nous utilisons essentiellement deux corpus : le corpus Bacteria Biotope (BB) de
BioNLP-ST 2013 et le corpus SyntSem.

5.3.1 Corpus BB BioNLP-ST 2013
Le corpus BB BioNLP est un ensemble de documents qui décrivent de manière

générale des espèces de bactéries. Chaque document est centré autour d’une espèce,
un genre ou une famille de bactéries ; il contient des informations générales sur leur
classification, écologie et intérêt pour les activités humaines. Ces documents ont été
extraits à partir de plus de 20 sites Web publics.

Parmi les 2040 documents constituant le corpus, 85 ont été sélectionnés au ha-
sard pour le challenge BioNLP-ST 2013. Les documents ont été annotés en mode
double aveugle par les bioinformaticiens de l’équipe Bibliome du laboratoire MIG à
l’Institut National de Recherche Agronomique (INRA) en utilisant l’éditeur AlvisAE
(Papazian, Bossy, & Nédellec, 2012).

Le corpus que nous considérons dans ce travail est le corpus fourni dans le cadre
de la sous-tâche 1 du BB BioNLP-ST (Bossy, Golik, Ratkovic, Bessières, & Nédellec,
2013) dont le but est de détecter, dans le texte, les habitats de bactéries et leur
associer une ou plusieurs catégories à partir de l’ontologie OntoBiotope 1 fournie
pour la tâche. Ce corpus est composé de 3 ensembles de données : un ensemble
d’entraînement (52 documents), un ensemble de développement (26 documents) et
un ensemble de test (27 documents). Concernant les ensembles d’enraînement et de
développement, des documents contenant des annotations manuelles d’habitats de
bactéries et des catégories qui leur sont associées ont été fournis. Chaque habitat est
au moins associé à une catégorie. Les annotations de référence n’ont, en revanche,
pas été fournies pour les données de test. La seule manière d’évaluer les prédictions
d’un algorithme sur ces dernières est de faire une soumission sur l’ adressse web du
service d’évaluation de la tâche 2.

La table 5.1 donne une vue plus détaillée sur les données d’entraînement (E) et
de développement (D) fournies par la tâche.

1. http://bibliome.jouy.inra.fr/MEM-OntoBiotope/OntoBiotope_BioNLP-ST13.obo
2. http://genome.jouy.inra.fr/~rbossy/cgi-bin/bionlp-eval/BB.cgi
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E D EfiD

Nombre de catégories 333 274 491
Nombre d’habitats 934 611 1545

Nombre d’annotations 948 626 1574
Nombre de catégories avec 1 Annotation 182 179 272

Nombre de catégories avec 2 Annotations 66 41 86
Nombre de catégories avec Ø 3 Annotations 85 54 133

Nombre de catégories dans l’ontologie OntoBiotope : 1756

Table 5.1 – Aperçu sur les données fournies pour la sous-tâche 1 du BB BioNLP-ST
2013. E représente les données d’entraînement et D les données de développement.

La table 5.1 montre que parmi les 1756 catégories qui figurent dans l’ontologie
OntoBiotope, uniquement 333 d’entre elles apparaîssent dans les données d’entraî-
nement. Il existe 934 habitats de bactéries dans les données d’entraînement cor-
respondant à 948 annotations qui réfèrent chacune à au moins une catégorie dans
l’ontologie OntoBiotope (un habitat est parfois rattaché à plus qu’une catégorie).
Parmi les 333 catégories figurant dans les données d’entraînement, 182 possèdent
une seule occurrence (annotation), 66 possèdent deux occurrences et 85 possèdent
plus que deux occurrences.

En examinant de près la table 5.1, nous pouvons déduire que l’échantillon de
données fourni est trop petit pour conduire à un bon rappel pour un algorithme
d’apprentissage s’appuyant uniquement sur cet échantillon :

— 158 (491 ≠ 333) des 274 catégories (58%) figurant dans les données de déve-
loppement n’apparaîssent pas dans les données d’entraînement.

— Les catégories qui apparaîssent dans les données d’entraînement représentent
19% (333/1756) du nombre de catégories figurant dans l’ontologie OntoBio-
tope. Celles qui apparaîssent dans les données de développement représentent
16% (274/1756) et enfin, celles qui apparaîssent dans l’union des données
d’entraînement et de développement représentent 28% (491/1756)).

— Il est clairement di�cile pour un algorithme d’apprentissage d’apprendre (gé-
néraliser) à partir d’un seul exemple. Ceci est le cas pour 55% (272/491) des
catégories si on considère à la fois les données d’entraînement et de dévelop-
pement.

— Si nous considérons qu’il faut au moins 3 exemples pour pouvoir appliquer
un algorithme d’apprentissage, uniquement 27% (133/491) des catégories pré-
sentes dans les données d’entraînement ou de développement sont concernées.
Cela veut dire que la couverture de l’ontologie est inférieure à 8% (133/1756).

5.3.2 Corpus SyntSem
Le deuxième corpus sur lequel nous avons travaillé est un corpus qui a été consti-

tué dans le cadre du projet SyntSem. Il s’agit d’un corpus de plus de 6 millions de
mots composé de textes variés qui représentent un large échantillon de la langue fran-
çaise issus de 5 thèmes : journaux, sciences humaines, périodiques, textes littéraires
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et textes institutionnels européens. Ce corpus est étiqueté morpho-syntaxiquement,
lemmatisé et comporte un étiquetage syntaxique et sémantique peu profond. L’éti-
quetage sémantique concerne essentiellement 60 mots polysémiques (20 noms, 20
verbes et 20 adjectifs). Les occurrences de ces mots dans le corpus (53 796) ont été
étiquetés en se basant sur un dictionnaire distributionnel Reymond (2001).

La table 5.2 décrit les 20 noms ploysémiques figurant dans le corpus.

Nom Nombre
de lexies

Nombre total
d’exemples

Nombre d’exemples de la
lexie majoritaire

Barrage 5 92 70
Chef 11 1133 861
Communication 13 1703 691
Compagnie 12 412 294
Concentration 6 246 111
Constitution 6 422 211
Degré 18 507 297
Détention 2 112 81
Économie 10 930 457
Formation 9 1528 579
Lancement 5 138 110
Observation 3 572 492
Organe 6 366 140
Passage 19 600 222
Pied 62 960 361
Restauration 5 104 45
Solution 4 880 821
Station 8 266 85
Suspension 5 110 68
Vol 10 278 112

Table 5.2 – Statistiques sur les noms ambigus dans le corpus SyntSem.

Dans le cadre de ce travail, nous utiliserons ce corpus pour extraire le sens ou la
lexie majoritaire de quelques noms en les considérant comme des concepts à part à
annoter.

Conclusion
Convaincus par les multiples avantages d’une approche interactive d’apprentis-

sage de règles dans le cadre d’une tâche d’EI, nous avons présenté dans ce chapitre
les di�érents objectifs ainsi que les di�érentes propriétes qui doivent caractériser une
telle approche et les corpus que nous avons considérés dans ce travail pour la valider.

Un système interactif qui s’appuie sur cette approche doit permettre une commu-
nication aisée entre le module d’apprentissage de règles et l’utilisateur en facilitant
à ce dernier le travail à la fois sur les exemples d’apprentissage et sur les règles
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d’EI. Sachant que les domaines ciblés dans ce travail ne nécessitent pas forcément
des connaissances métier, un utilisateur informaticien peut interagir avec le module
d’apprentissage de règles à travers deux moyens : les règles d’EI et les exemples
d’apprentissage. Ceci n’empêche pas que le système interactif peut être utilisé dans
domaines qui nécessitent des connaissances métier mais une coopération avec un
expert de domaine est nécessaire dans ce cas.

Pour pouvoir interpréter le résultat d’un apprentissage de règles, l’utilisateur
doit pouvoir comprendre les règles inférées. Ces règles doivent également être peu
nombreuses et donc avoir des expressions assez génériques pour pouvoir être facile-
ment consultées par l’utilisateur. Pour pouvoir suivre l’évolution de l’ensemble des
règles construit au fur et à mesure que le système avance dans la tâche d’EI dont il
se charge, les règles inférées ou écrites ne doivent pas changer complètement d’une
itération à une autre et assurer une certaine stabilité à l’ensemble total des règles.

Concernant les exemples d’apprentissage, le système interactif d’apprentissage de
règles doit contenir un module de sélection d’exemples. Ce module permet à l’utili-
sateur à la fois de chercher des exemples à travers l’écriture de règles prospectives
et d’annoter des exemples proposés par un module intelligent qui permettrait de ré-
duire au maximum le nombre d’exemples à annoter et favoriser ainsi une convergence
rapide de l’apprentissage.

Pour mener à bien une tâche d’EI, l’utilisateur ne doit pas attendre longtemps
la réponse de l’algorithme d’apprentissage à chaque fois qu’il le lance. Le temps
d’apprentissage peut être réduit de di�rentes manières à condition de ne pas dégrader
les performances du système.

Les deux corpus présentés dans ce chapitre permettront d’évaluer les di�érents
modules proposés dans ce travail.

Nous présentons dans le chapitre suivant nos di�érentes propositions pour mettre
en place l’approche interactive d’apprentissage de règles.



Chapitre 6

Proposition : une approche
interactive d’apprentissage de
règles d’extraction d’information

Nous proposons dans ce chapitre une méthodologie permettant une extraction
interactive d’informations dans des documents textuels. La particularité de l’ap-
proche présentée est de combiner une approche d’extraction d’information (EI) à
base de règles écrites manuellement à une approche à base d’apprentissage artificiel,
permettant ainsi d’assister l’utilisateur à travers un processus interactif et itératif
où il est possible de travailler de manière duale sur les règles d’EI ainsi que sur des
exemples d’apprentissage.

6.1 Processus hybride, interactif et itératif
Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre 2, il existe deux principales

familles d’approches d’EI à base de règles : les approches à base de règles écrites
manuellement et les approches à base d’apprentissage artificiel. Les deux familles
d’approches nécessitent un e�ort manuel non négligeable que ce soit pour écrire les
règles ou pour annoter les exemples d’apprentissage. Afin de réduire au maximum
cet e�ort manuel, nous proposons une méthode hybride, interactive et itérative qui
permet à l’utilisateur ou à l’ingénieur des connaissances de communiquer avec le
module d’apprentissage de règles dans le but d’arriver plus rapidement à e�ectuer
la tâche d’EI cible. La figure 6.1 illustre cette méthode.

Le caractère hybride de l’approche que nous proposons est dû à la combinaison
des deux approches d’EI à base de règles. Cette combinaison peut être intéressante
dans la mesure où elle donne à l’utilisateur la possibilité de choisir l’opération qu’il
juge nécessaire entre l’annotation d’exemples d’apprentissage et l’écriture de règles.
Néanmoins, le choix de l’opération à e�ectuer ne peut être judicieux que s’il prend
en compte certains critères comme la réponse du module d’apprentissage. L’inté-
rêt de l’hybridité de la méthode ne peut, par conséquent, avoir du sens que dans
un processus interactif où l’utilisateur peut communiquer avec le module d’appren-
tissage afin de choisir la bonne opération à e�ectuer. Cette communication peut
également nécessiter plusieurs interactions pour mener à bien la tâche à e�ectuer,
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Figure 6.1 – Processus hybride, interactif et itératif d’apprentissage de règles
d’extraction d’information.
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d’où la nécessité de l’itérativité de l’approche.
Nous appelons interaction l’intervention de l’utilisateur pour e�ectuer l’une des

opérations élémentaires suivantes :
— écrire des règles pour chercher des exemples dans le texte ;
— écrire des règles ou modifier des règles existantes (écrites ou inférées) dans

l’ensemble des règles ;
— tester des règles ;
— annoter des exemples.
Ces opérations élémentaires s’inscrivent dans des scénarios plus complexes que

nous appelons itérations et qui ont tous pour but de fournir un ensemble d’exemples
d’apprentissage au module d’apprentissage permettant d’inférer de bonnes règles.
Une itération peut donc contenir plusieurs interactions mais contient exactement
une application du module d’apprentissage. Elle commence par un apprentissage
automatique de règles à partir de l’ensemble d’entraînement à disposition et finit
par un remaniement de l’ensemble d’entraînement pour préparer l’itération suivante.
La première itération constitue une exception dans la mesure où elle commence par
la préparation d’un premier ensemble d’entraînement.

Il est à noter que même si l’utilisateur peut introduire de nouvelles règles ou
modifier des règles inférées par le module d’apprentissage, et à moins d’être sûr que
les règles écrites ou modifiées ne font pas d’erreurs et couvrent les exemples sans
ambiguité, il est préférable d’écrire manuellement des règles uniquement dans le
but de chercher des exemples qui seront utilisés pour inférer un nouvel ensemble de
règles plus cohérent. En e�et, l’utilisateur ne peut pas garantir les performances des
règles qu’il écrit manuellement mais peut valider ou invalider les exemples qu’elles
couvrent et donc fournir un nouvel ensemble d’exemples d’apprentissage.

Voici 4 scénarios possibles qui peuvent se dérouler dans le cadre d’une itération
du processus proposé.
Scénario 1 : ce scénario peut se dérouler dans le cadre d’une première itération du
processus global. L’utilisateur commence par annoter un ensemble d’exemples d’ap-
prentissage qui sera utilisé par le module d’apprentissage pour inférer un ensemble
de règles et le proposer à l’utilisateur. Ce scénario est décrit par la figure 6.2.
Scénario 2 : l’utilisateur examine les exemples couverts par les règles inférées par
le module d’apprentissage, étend l’ensemble d’entraînement en conséquence (en va-
lidant et invalidant des exemples couverts) et relance l’apprentissage sur l’ensemble
total des exemples d’apprentissage. Ce scénario est décrit par la figure 6.3.
Scénario 3 : l’utilisateur écrit des règles prospectives pour chercher des exemples
en s’appuyant sur des mots clés pertinents. Il les teste sur son corpus, annote les
exemples qu’elles couvrent et relance le module d’apprentissage sur l’ensemble total
des exemples d’apprentissage. Ce scénario est décrit par la figure 6.4.
Scénario 4 : en examinant les règles inférées par le module d’apprentissage, l’uti-
lisateur se rend compte que certaines d’entre elles sont trop spécifiques ou trop
générales. Il les modifie, examine les exemples qu’elles couvrent, met à jour son en-
semble d’entraînement et relance le module d’apprentissage. Ce scénario est décrit
par la figure 6.5.

Pour pouvoir interagir facilement avec le module d’apprentissage, l’utilisateur
doit avoir une vue constante sur les ensembles suivants.
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Figure 6.2 – Scénario 1 : première itération.

Figure 6.3 – Scénario 2 : annotation des exemples couverts.
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Figure 6.4 – Scénario 3 : prospection et annotation de nouveaux exemples.

Figure 6.5 – Scénario 4 : travail sur les règles.
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— L’ensemble des exemples couverts par l’ensemble des règles : l’utilisateur doit
avoir une idée sur la couverture de ses règles pour pouvoir corriger quelques
erreurs ou chercher des exemples manquants.

— L’ensemble des exemples annotés non couverts par l’ensemble des règles :
l’ensemble des règles inférées par le module d’apprentissage peuvent ne pas
couvrir tous les exemples annotés positivement par l’utilisateur. Ce dernier
doit avoir une idée sur ces exemples pour pouvoir soit écrire des règles qui les
couvrent soit annoter davantage d’exemples qui leur ressemblent. À terme,
cet ensemble ne doit contenir que des exemples négatifs.

— L’ensemble des règles écrites et inférées : l’utilisateur doit pouvoir examiner
la totalité de l’ensemble des règles à une itération donnée pour pouvoir le
modifier ou l’étendre.

La figure 6.6 propose un exemple d’interface permettant de faciliter le processus
itératif et interactif.

Figure 6.6 – Interface de travail pour la production de règles d’EI de manière
interactive et itérative.

Cette interface permet à l’utilisateur d’agir à la fois sur l’intension (les règles
elles-mêmes) et sur l’extension (les exemples décrits par les règles) afin d’aboutir
à un ensemble de règles d’EI satisfaisant. Ainsi, à chaque itération, l’utilisateur ou
l’ingénieur des connaissances, conformément au schéma du processus proposé (voir
figure 6.1), a la possibilité :

— d’écrire ou de modifier manuellement les règles d’EI ;
— d’étiqueter positivement (+) ou négativement (-) des portions de textes qui

constituent respectivement une bonne illustration de l’élément que l’on cherche
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à décrire par les règles d’EI (étiquette +), ou au contraire un contre-exemple
(étiquette -), un exemple non étiqueté étant un exemple dont le statut est
indéterminé.

A chaque itération, un nouvel ensemble de règles est automatiquement inféré en
utilisant des techniques d’apprentissage à partir d’exemples.

Pour pouvoir mettre en place le processus hybride, interactif et itératif proposé,
nous devons d’abord résoudre les points suivants :

— Pour pouvoir communiquer avec le module d’apprentissage de règles, l’utili-
sateur doit pouvoir comprendre les règles inférées par ce dernier. Ces règles
ne doivent également pas être trop nombreuses pour que l’utilisateur puisse
les consulter dans un temps raisonnable.

— Dans un système interactif d’apprentissage de règles, les exemples d’appren-
tissage sont annotés de manière progressive. À une itération donnée, les règles
construites ne doivent donc pas considérer tous les exemples non encore an-
notés comme négatifs car certains peuvent être positifs.

— Une certaine stabilité doit être assurée à l’ensemble des règles. En e�et, les
règles écrites par l’utilisateur ou inférées par le module d’apprentissage de
règles ne doivent pas subir de grosses modifications d’une itération à une
autre afin de pouvoir suivre l’évolution de l’ensemble des règles.

— Dans un système interactif d’apprentissage de règles, l’utilisateur est amené
à annoter les exemples d’apprentissage de manière progressive. Ces exemples
sont parfois évidents à trouver et parfois le sont beaucoup moins. La mise en
place d’un module qui aide l’utilisateur à trouver les bons exemples à annoter
s’avère indispensable dans un système où on cherche à réduire au maximum
l’e�ort humain tout en cherchant à tirer profit de son expertise.

Pour résoudre ces contraintes, nous avons proposé des méthodes et des stratégies
qui tiennent compte des propriétés clés d’un système interactif énoncées dans la
section 5.2.

6.2 Stratégies proposées pour la compréhensibi-
lité et la généricité des règles

Nous pensons que des règles d’EI exprimées dans un langage de règles acces-
sible et s’appuyant sur des annotations textuelles riches et génériques permettent de
construire des règles compréhensibles et génériques.

6.2.1 Une chaîne d’annotation du texte
Les règles d’EI sont d’autant plus générales et concises qu’elles peuvent s’ap-

puyer sur des niveaux d’annotation complexes (étiquetage morpho-syntaxique, en-
tités nommées, termes, analyse syntaxique, etc.). C’est la raison pour laquelle il est
important de traiter préalablement le corpus en utilisant une plateforme d’annota-
tion linguistique avant de travailler sur les règles d’EI.

La chaîne d’annotation du texte que nous proposons dans ce travail (voir figure
6.7) se compose de 3 modules :
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Figure 6.7 – Chaine d’annotation du texte proposée.

— un module de segmentation en mots et en phrases qui permet de découper le
texte en mots et phrases sachant que le mot est la plus petite unité linguistique
considérée dans le texte ;

— un module de lemmatisation et d’étiquetage morpho-syntaxique qui repose
sur le module précédent et permet d’attribuer à chaque mot du texte un
lemme (la forme canonique du mot) et une étiquette morpho-syntaxique qui
contient des informations sur les parties du discours (nom, verbe, adjectif,
adverbe . . . ) ;

— un module d’étiquetage terminologique qui permet d’identifier des termes
candidats dans le texte en s’appuyant sur un extracteur de termes.

Une fois le texte annoté, nous pouvons faire en sorte que les règles d’EI construites
ou inférées à partir du texte se basent dans leur expression sur les di�érentes an-
notations posées (lemme, étiquette morpho-syntaxique, terme, etc.). Cependant, la
compréhensibilité de ces règles dépend beaucoup de l’expressivité du langage uti-
lisé pour écrire ces règles ou les inférer et de sa manière d’exploiter les di�érentes
annotations posées dans le texte.

6.2.2 Un langage de règles expressif
Une étude des di�érents langages de règles utilisés dans la littérature (voir cha-

pitre 2) a révélé que les langages les plus récents JAPE et Ruta sont parmi les plus
génériques, les plus expressifs et les plus complets. Selon les expériences de certains
utilisateurs, Ruta est plus complet que JAPE. Une description plus détaillée de ce
langage figure dans la section 4.3.

Nous avons choisi d’utiliser, dans ce travail, le langage Ruta et nous montrons
dans cette section comment écrire des règles dans ce langage.

L’expression des règles dans le langage Ruta dépend des mentions des annotations
avec lesquelles le texte est annoté. Appliquons la chaine d’annotation décrite dans
la section précédente sur notre texte d’entrée. Nous supposons que les annotations
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résultantes correspondent aux mentions suivantes.
— Token : il s’agit du type de base. Il est attribué à chaque mot du texte et

possède deux propriétés : le lemme (lemma) et l’étiquette morpho-syntaxique
(postag).

— Term : ce type ou cette annotation est attribuée à chaque segment de texte
reconnu comme étant un terme par un extracteur de termes. Elle possède
les mêmes propriétés qu’un Token, à savoir un lemme (termLemma) et une
étiquette morpho-syntaxique (termPostag).

Tenant compte de toutes ces informations et en supposant que tous les caractères
blancs sont filtrés, les règles suivantes peuvent être utilisées pour reconnaître, par
exemple, le terme human body :

1-Token{REGEXP("human")} Token{REGEXP("body")}->MARKONCE(HumanBody,1,2)};
2-Token{FEATURE("lemma","human")} Token{FEATURE("lemma","body")
->MARKONCE(HumanBody,1,2)};

3-Term{REGEXP("human body")} ->MARKONCE(HumanBody)};
4-Term{{FEATURE("termLemma","human body")} ->MARKONCE(HumanBody)};

La première règle se lit de la manière suivante : si on trouve un mot dont l’ex-
pression exacte est human suivi d’un mot dont l’expression exacte est body, on crée
une annotation de type HumanBody qui couvre les deux mots.

La deuxième règle est plus générique que la première dans la mesure où elle
permet de reconnaître toutes les variations du terme human body (human body,
Human body, human bodies, Human bodies).

La troisième règle n’est pas plus générique que la première règles car elle per-
met de reconnaître les mêmes expressions (on suppose bien évidemment que toutes
les expressions human body sont reconnues comme étant des termes). Cependant,
l’exécution de cette règle est plus rapide car étant donné que les termes sont moins
nombreux que les mots dans un texte, un parcours des termes à la recherche d’un
terme spécifique est plus rapide qu’un parcours de tous les mots du texte. Les termes
peuvent aussi contenir des unités composées comme le terme human body. Au lieu de
faire un parcours à la recherche de chaque mot composant le terme, un seul parcours
des termes peut être fait à la recherche de l’expression complexe du terme.

La quatrième règle est la plus générique car elle réunit les avantages de la
deuxième et de la troisième règle et permet, en plus, de reconnaître, par exemple,
des acronymes du terme human body reconnus par l’extracteur de termes.

Indépendamment de la généricité, les quatre règles sont claires, lisibles et com-
préhensibles par un utilisateur. En e�et, pour pouvoir interpréter ces règles, il su�t
de connaître des notions de base sur la syntaxe du langage Ruta et bien évidemment
les mentions des annotations avec lesquelles le texte est annoté.

6.3 Choix d’un algorithme d’apprentissage de
règles : WHISK basé sur Ruta (WHISKR)

Dans un système d’EI à base de règles, les règles d’EI sont généralement écrites
par un expert du domaine. Ces règles peuvent être également apprises en utilisant
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des algorithmes d’apprentissage à base de règles. Toutefois, nous avons remarqué
que les langages utilisés par les humains pour écrire leurs règles ne sont souvent
pas les mêmes que ceux utilisés par les algorithmes d’apprentissage. Ceci constitue
un handicap quand il s’agit de mixer les deux modes de production de règles dans
un seul système : soit l’humain doit comprendre le langage utilisé par l’algorithme
d’apprentissage et ce n’est pas la moindre des tâches car ces langages sont souvent
mal documentés, soit c’est à l’algorithme d’apprentissage d’utiliser un langage de
règles standard et des e�orts ont commencé à être déployés dans ce sens.

Le système TextRuler (Kluegl, Atzmueller, Hermann, & Puppe, 2009), par exemple,
est un système de développement semi-automatique d’applications d’EI à base de
règles qui contient des implémentations de certains algorithmes comme (LP)2 (Cira-
vegna, 2001, 2003), WHISK (S. Soderland et al., 1999), RAPIER (Cali� & Mooney,
2003), BWI (Freitag & Kushmerick, 2000) et WIEN (Kushmerick et al., 1997) adap-
tés au langage Ruta. Même si les implémentations, dans leur état actuel, contiennent
des erreurs, sont non optimisées et parfois incomplètes, elles peuvent être étendues
de manière à devenir intéressantes.

Kluegl, Atzmueller, Hermann, et Puppe (2009) ont évalué les trois algorithmes
(LP)2

R, WHISKR et RAPIERR sur une tâche d’extraction des gros titres pour les
diagnostics, les thérapies et les examens dans des lettres de décharges médicales.
Ces algorithmes ont été comparés sur la base des critères suivants.

La compréhensibilité des règles – La compréhensibilité des règles apprises est
essentielle pour l’introspection, la sélection et l’écriture de nouvelles règles.

L’extensibilité des règles – L’ingénieur de la connaissance doit être en mesure
d’étendre et d’optimiser les règles proposées en adaptant et en généralisant
les éléments de langage et leurs propriétés utilisées. Un transfert des règles à
d’autres domaines et la possibilité de les améliorer par un humain sont notés.

L’intégrabilité des règles – Les règles apprises doivent pouvoir s’intégrer dans
l’ensemble des règles existant. Ce critère mesure la simplicité de l’intégration
et la transférabilité des règles.

L’utilisation des propriétés – L’utilisation des propriétés attribuées aux di�é-
rentes unités lexicales est d’un grand intérêt quand on cherche à produire des
règles performantes.

Le résultat et les performances – Le temps d’apprentissage et le nombre des
règles apprises doivent être raisonnables. La vitesse d’extraction et la préci-
sion des règles dans le domaine cible sont également notées.

Les résultats de cette comparaison figurent dans la table 6.1.
En regardant les trois premiers critères, nous pouvons remarquer que WHISKR

dépasse les deux autres algorithmes. Autrement dit, les règles qu’il produit sont
beaucoup plus compréhensibles et extensibles que celles produites par les deux autres
algorithmes. Cependant, le fait qu’il n’exploite pas les propriétés des annotations fait
qu’il obtient des résultats qui ne sont pas bons comparés à ceux obtenus par (LP)2

R
qui exploite les propriétés des annotations. En examinant de près l’implémentation
de l’algorithme WHISKR, nous avons découvert que cette dernière peut être amé-
liorée de manière à permettre d’exploiter les propriétés des annotations. D’un autre
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(LP)2
R WHISKR RAPIERR

Compréhensibilité 6 8 6
Extensibilité 6 7 5
Intégrabilité 6 8 7
Utilisation des propriétés 9 2 2
Résultat, performances 9 3 1
Total 36 28 21

Table 6.1 – Evaluation qualitative de (LP)2
R, WHISKR et RAPIERR dans (Kluegl,

Atzmueller, Hermann, & Puppe, 2009). (1=faible, 10=très bien).

coté, (LP)2
R infère trois types de règles : les règles d’annotation, les règles contex-

tuelles et les règles de correction. Les règles d’annotation sont elles-mêmes divisées
en règles de délimitation gauche et des règles de délimitation droite et elles sont to-
talement indépendantes. Ceci constitue un inconvénient majeur dans un système qui
interagit avec l’utilisateur car ce dernier devrait manipuler tous ces types de règles.
WHISKR (WHISK basé sur Ruta) produit, en revanche, un seul type de règles, ce
qui en fait un bon candidat dans un système interactif d’apprentissage de règles
d’EI.

Pour toutes ces raisons, nous avons choisi de travailler avec l’algorithme WHISKR.
Une description détaillée de l’algorithme WHISK et de son implémentation dans

TextRuler (WHISKR) figurent respectivement dans les sections 2.6 et 4.4.1. Nous
utiliserons, dans ce travail, notre propre version étendue de cet algorithme détaillée
dans la section 7.3.2.

6.4 Stratégies proposées pour la construction de
l’ensemble des règles

6.4.1 Réduction de l’espace de recherche de règles : réduc-
tion de la fenêtre de mots autour du terme cible à la
phrase

Afin de sélectionner la règle la plus performante, un algorithme d’apprentissage
de règles doit d’abord tester et comparer un ensemble de règles qui constitue son
espace de recherche de règles. Nous avons remarqué que la plupart des algorithmes
d’apprentissage de règles d’EI comme (LP)2 et WHISK considèrent une fenêtre de
mots autour du terme cible comme contexte d’apprentissage. Ce contexte est fixé à
l’avance par l’utilisateur. Pour l’algorithme WHISKR par exemple, ce contexte est
fixé par défaut à 5. Autrement dit, l’algorithme considère les 5 mots qui précèdent
et les 5 mots qui suivent le terme cible lors de la création de l’ensemble des règles à
tester.

Prenons un exemple concret. Considérons l’extrait de texte de la figure 6.8.
En supposant que la règle la plus générale retenue par l’algorithme WHISKR

étendu avec la lemmatisation et l’étiquetage morpho-syntaxique (voir section 7.3.2)
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Figure 6.8 – Extrait du corpus BB BioNLP-ST 2013.

est

Token{->MARKONCE(Habitat)};

les règles testées qui étendent cette règle pour essayer d’extraire le premier terme
intracellular sont représentées dans les figures 6.9, 6.10 et 6.11. Pour des questions
de simplicité, nous ne considérons pas dans cet exemple les règles qui s’appuient
sur les termes mais uniquement celles qui s’appuient sur les Tokens. L’ensemble des
règles testées peut être divisé en trois sous ensembles : l’ensemble des règles qui
décrivent la cible (figure 6.9), l’ensemble des règles qui décrivent le contexte gauche
de la cible (figure 6.10) et l’ensemble des règles qui décrivent le contexte droit de la
cible (figure 6.11).

- Token{REGEXP("intracellular")->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "intracellular")->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "JJ")->MARKONCE(Habitat)};

Figure 6.9 – Règles qui décrivent la cible.

Supposons que a est le nombre d’attributs ou propriétés (expression exacte,
lemme, étiquette morpho-syntaxique) à considérer pour un mot du texte et c est
le nombre de mots à considérer à gauche et à droite du terme cible. Dans notre
exemple, a vaut 3 car nous évaluons à la fois les règles qui s’appuient sur les expres-
sions exactes des mots, celles qui s’appuient sur leurs lemmes et celles qui s’appuient
sur leurs étiquettes morpho-syntaxiques et c vaut 5 car l’algorithme WHISKR consi-
dère, par défaut, 5 mots de part et d’autre du terme cible.

Le terme cible étant composé d’un seul mot dans notre exemple, il y a donc 3
(a) règles qui le décrivent. Concernant les règles de contexte gauche et les règles de
contexte droit, en plus des règles les plus génériques (au nombre de 2), il y a a règles
pour chaque mot de contexte (c mots). Il y a donc 2 + a ú c = 17 règles à tester pour
chacun des contextes gauche et droit.
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- Token # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{REGEXP("to")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "to")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "TO")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{REGEXP("mechanisms")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "mechanism")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "NN")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{REGEXP("find")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "find")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "VBP")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{REGEXP("in")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "in")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "IN")} # Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{REGEXP("other")} Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("lemma", "other")} Token{->MARKONCE(Habitat)};
- Token{FEATURE("postag", "JJ")} Token{->MARKONCE(Habitat)};

Figure 6.10 – Règles qui décrivent le contexte gauche de la cible.

- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token;
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{REGEXP("bacteria")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{FEATURE("lemma", "bacterium")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{FEATURE("postag", "NN")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token;
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{REGEXP(".")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", ".")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("postag", ".")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{REGEXP("This")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", "this")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("postag", "DT")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{REGEXP("will")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", "will")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("postag", "MD")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{REGEXP("ultimately")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", "ultimate")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("postag", "RB")};

Figure 6.11 – Règles qui décrivent le contexte droit de la cible.
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Lors de la construction de son espace de règles, l’algorithme WHISKR considère
une fenêtre de mots autour du terme cible indépendamment des limites de la phrase.
La question que nous nous sommes donc posée est : est-il vraiment utile de sortir des
limites de la phrase ? Plusieurs travaux dans la littérature se sont intéressés à la taille
optimale de la fenêtre de contexte à considérer quand on cherche à désambiguïser un
mot polysémique ou à mesurer une similarité distributionnelle. Plusieurs d’entre eux
encouragent l’utilisation de contextes locaux courts (1 à 3 mots de part et d’autre
du terme ou mot cible) (Choueka & Lusignan, 1985 ; Yarowsky, 1993) et certains
recommandent de ne pas sortir de la phrase (Audibert, 2003). Nous trouvons plus
prudent d’arrêter le contexte aux frontières de la phrase car les corpus de travail
peuvent être construits de manière à supprimer ou déplacer certaines parties. Dans
ce cas, sortir des limites des phrases peut impliquer l’utilisation d’informations de
voisinage entre des phrases qui ne sont pas voisines à la base.

Nous décidons, par conséquent, d’utiliser les mots de la phrase apparaissant de
part et d’autre du terme cible comme contexte à condition de ne pas dépasser 5
mots de chaque côté. Quand les phrases sont longues, l’algorithme d’apprentissage
aura au pire le même nombre de règles à tester. Sur notre exemple, l’ensemble des
règles de contexte droit se réduirait à l’ensemble présenté dans la figure 6.12.

- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token;
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{REGEXP("bacteria")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{FEATURE("lemma", "bacterium")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{FEATURE("postag", "NN")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token;
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{REGEXP(".")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", ".")};
- Token{->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("postag", ".")};

Figure 6.12 – Règles qui décrivent le contexte droit de la cible sans sortir des limites
de la phrase.

3 mots ont été supprimés du contexte droit du terme cible. Par conséquent, 9
(3 ú a) règles ont été supprimées en total.

L’expérience décrite dans la section 8.3 montre que la réduction de la fenêtre de
contexte autour du terme cible à la phrase permet de réduire le temps d’apprentis-
sage.

6.4.2 Apprentissage sur un corpus réduit
La construction de l’ensemble des règles pour une tâche d’EI dans un système

interactif d’apprentissage de règles est un travail collaboratif entre l’utilisateur et
le module d’apprentissage. Les règles que l’utilisateur introduit dans l’ensemble des
règles sont généralement des règles qu’il a pris soin de tester sur tout le corpus. Les
règles inférées de manière automatique, en revanche, ignorent le statut des exemples
non encore annotés par l’utilisateur à une itération donnée et posent, par conséquent,
beaucoup de problèmes :
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— Elles sont très spécifiques et tendent à faire du surapprentissage. En e�et,
les règles générales faisant partie de l’espace de recherche de règles de l’algo-
rithme d’apprentissage font beaucoup d’erreurs quand elles sont évaluées sur
l’ensemble du corpus car elles considèrent comme négatifs tous les exemples
positifs non annotés par l’utilisateur. Elles sont donc spécifiées jusqu’à coller
aux exemples d’apprentissage. Nous remarquons également que parfois même
les versions spécifiques des règles font beaucoup d’erreurs et ne peuvent être
gardées, ce qui fait que certains exemples annotés par l’utilisateur se re-
trouvent sans règles qui les couvrent.

— Elles ralentissent le travail d’annotation d’exemples par l’utilisateur car elles
ont un faible rappel. En e�et, ces règles couvrent généralement uniquement
les exemples à partir desquels elles ont été construites. Elles ne couvrent donc
pas de nouveaux exemples que l’utilisateur peut consulter et annoter.

— Elles perturbent l’utilisateur car elles sont nombreuses et sont vouées à être
remplacées par un petit nombre de règles plus génériques dans l’ensemble
final des règles quand l’utilisateur aurait annoté beaucoup plus d’exemples.

Prenons un exemple. Le terme « human » dans le corpus d’apprentissage BB
BioNLP-ST 2013 (dans le cadre d’une validation croisée 10 fois, il s’agit de 9/10
du corpus (ensemble d’entraînement et ensemble de développement)) est considéré
comme un habitat de bactéries dans 95 cas sur 98. Pour couvrir ces 95 exemples
positifs, l’algorithme WHISKR étendu avec la lemmatisation et l’étiquetage morpho-
syntaxique (voir section 7.3.2) construit la règle générique :

Token{FEATURE("lemma", "human")->MARKONCE(Habitat)};

Supposons qu’à une itération donnée du processus interactif et itératif d’appren-
tissage de règles d’EI, l’algorithme d’apprentissage ne dispose, pour le terme human,
que des exemples annotés dans l’extrait de corpus représenté dans la figure 6.13.

Les règles que l’algorithme infère sont les suivantes :

1-Token{FEATURE("lemma","pneumonia")} Token{FEATURE("lemma","infection")}
# Token{FEATURE("lemma", "human")->MARKONCE(Habitat)};

2-Token{FEATURE("lemma","important")} Token{FEATURE("lemma","human")
->MARKONCE(Habitat)};

Ces règles couvrent uniquement les deux derniers exemples. Nous obtenons donc
deux règles spécifiques qui couvrent exactement 2 exemples à la place d’une règle
générique qui couvre 95 exemples. L’algorithme d’apprentissage n’arrive pas à trou-
ver des règles fiables qui couvrent les trois autres exemples qui se retrouvent donc
non couverts.

Pour résoudre ce problème, nous proposons que l’évaluation des règles faisant
partie de l’espace de recherche de règles de l’algorithme d’apprentissage se fasse
uniquement sur les phrases contenant des exemples annotés positivement par l’uti-
lisateur. Nous suggérons donc que l’apprentissage se fasse, en quelque sorte, sur un
corpus réduit composé uniquement de ces phrases. Si ces phrases contiennent des
exemples positifs non encore annotés par l’utilisateur, ils seront ignorés.

La réduction du contexte autour du terme cible à la phrase s’accorde bien avec le
fait d’apprendre sur un corpus réduit dans la mesure où, dans ce dernier, les phrases
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Figure 6.13 – Extrait du corpus BB BioNLP-ST 2013.
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qui avoisinent la phrase qui contient le terme cible ne l’avoisinent pas forcément
dans le corpus d’origine.

Reprenons l’exemple précédent et essayons, cette fois, d’apprendre uniquement
sur les phrases qui contiennent des exemples annotés positivement par l’utilisateur.
Voici les règles construites par l’algorithme d’apprentissage pour couvrir les exemples
de l’extrait textuel représenté dans la figure 6.8.

Token{FEATURE("lemma", "human")->MARKONCE(Habitat)};

En apprenant sur un corpus réduit composé uniquement des phrases conte-
nant des exemples annotés positivement par l’utilisateur, l’algorithme a inféré la
même règle que celle obtenue en apprenant sur l’ensemble du corpus quand tous les
exemples sont annotés.

6.4.3 E�et sur les performances et le temps d’apprentissage
La réduction de l’espace de recherche de règles et par la suite l’apprentissage

sur un corpus réduit permettent certes de ne pas considérer tous les exemples non
encore annotés par l’utilisateur comme négatifs, mais quel e�et ont ces stratégies
sur les performances et sur le temps d’apprentissage ?

Comme nous l’avons mentionné dans la section 5.2.5, le temps d’apprentissage
est un facteur important dans un système interactif où l’utilisateur a besoin d’une
réponse relativement rapide. Ce facteur dépend, en e�et, de trois paramètres :

— la rapidité du moteur d’exécution des règles ;
— la taille de l’espace de recherche de règles de l’algorithme d’apprentissage de

règles ;
— la taille du corpus d’apprentissage.
L’exécution des règles étant non transparente à l’utilisateur, pour réduire le

temps d’apprentissage, il su�t de réduire l’espace de recherche des règles de l’al-
gorithme d’apprentissage de règles ou de réduire le corpus d’apprentissage. Pour un
algorithme d’apprentissage de règles d’EI, la taille de l’espace de recherche des règles
pour l’extraction d’un terme cible dépend de deux facteurs :

— le nombre des annotations et des propriétés des annotations à considérer dans
le texte ;

— la taille du contexte d’apprentissage.
Pour le premier facteur, une étude expérimentale qui a pour but de comparer les

di�érentes combinaisons de traits linguistiques (expression exacte, lemme, étiquette
morpho-syntaxique) afin de déterminer les combinaisons qui mènent vers l’ensemble
de règles le plus performant figure dans la section 8.2.

Des travaux sur l’apprentissage de règles (Ciravegna, 2003 ; Freitag & Kushme-
rick, 2000) montrent que le temps d’apprentissage augmente de manière exponen-
tielle avec l’augmentation de la taille de la fenêtre de contexte. Si nous nous basons
sur ces constatations, nous pouvons dire que la réduction du contexte autour du
terme cible à la phrase permettrait de réduire le temps d’apprentissage. D’un autre
coté, l’apprentissage sur un corpus réduit implique la réduction du corpus d’appren-
tissage (l’un des facteurs impactant le temps d’apprentissage) et par conséquent la
réduction du temps d’apprentissage.
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Nous pensons que l’apprentissage sur un corpus réduit permettra, d’un côté, de
baisser légèrement les valeurs de précision des règles et, d’un autre côté, d’augmenter
légèrement leurs valeurs de rappel. En e�et, les règles devraient être moins précises
car elles sont testées uniquement sur un échantillon du corpus où elles ne font pas
beaucoup d’erreurs. Elles devraient, en revanche, avoir un meilleur rappel car si les
règles les plus génériques ne font pas beaucoup d’erreurs sur l’échantillon consulté
du corpus, ce sont les règles que l’algorithme d’apprentissage gardera.

Une étude expérimentale qui évalue la di�érence entre les trois versions de l’al-
gorithme d’apprentissage figure dans la section 8.3. Elle compare l’ancienne version
de l’algorithme d’apprentissage, celle qui considère la phrase comme contexte d’ap-
prentissage et celle qui apprend sur un corpus réduit, en termes de précision, rappel,
F-mesure et temps d’apprentissage. Elle montre que les deux dernières versions, et
surtout celle qui permet d’apprendre sur un corpus réduit, réduisent de manière
significative le temps d’apprentissage sans dégrader la F-mesure.

6.5 Stratégies proposées pour mettre en place la
sélection d’exemples

Comme nous l’avons expliqué dans la section 5.2.4, la sélection d’exemples est
nécessaire dans un système interactif d’apprentissage de règles d’EI où l’utilisateur
a besoin d’annoter des exemples d’apprentissage de manière progressive. Cette sé-
lection d’exemples intervient à deux niveaux du système interactif pour répondre à
deux besoins di�érents :

— chercher des exemples en s’appuyant sur des mots clés dont dispose l’utilisa-
teur ;

— chercher des exemples pertinents à annoter de manière à favoriser une conver-
gence rapide de l’algorithme d’apprentissage de règles.

Pour chacun de ces besoins, une solution peut être adoptée :
— un concordancier pour écrire des règles prospectives ;
— un module d’apprentissage actif pour une sélection intelligente d’exemples.

6.5.1 Un concordancier pour écrire des règles prospectives
Un concordancier est un outil qui permet à un utilisateur d’écrire des règles dans

un langage de règles quelconque et d’a�cher les exemples qu’elles couvrent ainsi que
leurs contextes gauche et droite (par exemple les 100 caractères qui précèdent et qui
suivent l’exemple couvert).

Dans le cadre d’un système interactif d’apprentissage de règles d’EI, un concor-
dancier est d’une grande utilité dans la mesure où il permet à l’utilisateur d’écrire
des règles prospectives. Une règle prospective est, en e�et, une règle qui a unique-
ment pour but de chercher des exemples dans le texte en se basant sur des mots clés
dont dispose l’utilisateur. Il ne s’agit pas d’une règle qui sera gardée dans l’ensemble
final des règles mais plutôt d’un moyen pour l’utilisateur de réduire son espace de
travail. L’a�chage des exemples couverts par une règle prospective permet à l’uti-
lisateur de naviguer dans ces exemples, d’en distinguer les bons des mauvais et de
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les annoter. Les règles prospectives permettent à l’utilisateur non seulement de sé-
lectionner des exemples dans le texte mais aussi de le faire de manière rapide car au
lieu de parcourir tout le corpus à la recherche de mots clés, des règles prospectives
qui s’appuient sur ces mots clés permettent de présenter à l’utilisateur un espace de
travail réduit qui représente la couverture de ces règles.

6.5.2 Un module d’apprentissage actif
Dans un système interactif d’apprentissage de règles d’EI, l’utilisateur est amené

à fournir, de manière progressive, des exemples d’apprentissage à l’algorithme d’in-
duction de règles afin d’améliorer les performances de son système. Cependant, ce
travail d’annotation peut s’avérer fastidieux surtout si les exemples à annoter ne
sont pas intuitifs. L’apprentissage actif permet, selon plusieurs études, de réduire
le nombre total des exemples que l’utilisateur est amené à annoter pour atteindre
les performances optimales du système en proposant des exemples sélectionnés de
manière intelligente qui permettrait une convergence plus rapide de l’algorithme
d’apprentissage.

Plusieurs méthodes qui permettent de mettre en place l’apprentissage actif en EI
existent dans la littérature (voir section 3.3.2). Nous proposons, dans ce travail, deux
modules d’apprentissage actif génériques indépendants de tout algorithme d’appren-
tissage de règles (IAL4Sets (section 6.5.2) et IAL3Sets (section 6.5.2)) qui étendent
le module proposé par les concepteurs de l’algorithme WHISK pour rendre ce der-
nier interactif (S. Soderland et al., 1999) (voir section 2.6). Il est à noter que le
module interactif de WHISK n’a pas été implémenté dans l’algorithme WHISKR.
Sachant que ce module est indépendant de WHISK et peut fonctionner avec d’autres
algorithmes d’apprentissage de règles, nous l’avons implémenté et utilisé comme Ba-
seline pour évaluer l’apport de notre module d’apprentissage actif dans la section
8.4.

Comme nous l’avons mentionné dans la section 2.6, l’algorithme WHISK alterne
le processus d’annotation d’exemples avec le processus d’apprentissage. À chaque
itération, il propose à l’utilisateur un ensemble d’instances à annoter et induit par
la suite un ensemble de règles à partir de l’ensemble d’apprentissage étendu. Les
règles de WHISK n’utilisent ni des niveaux de confiance ni des schémas de vote pour
sélectionner des instances à annoter. Le système propose des exemples à annoter à
l’utilisateur parmi 3 ensembles d’exemples. Nous rappelons ces 3 ensembles et nous
leur attribuons les notations suivantes :

— Ensemble CnA – c’est l’ensemble des exemples couverts par des règles exis-
tantes non encore annotés par l’utilisateur.

— Ensemble NM – c’est l’ensemble des exemples couverts par des généralisations
minimales de règles existantes (near misses).

— Ensemble R – c’est le reste des exemples non couverts et non annotés par
l’utilisateur. Dans notre cas l’ensemble R est constitué de tous les mots du
corpus et de tous les termes extraits par un extracteur de termes à partir du
corpus non couverts et non annotés.

La définition de l’ensemble NM telle qu’elle a été faite dans le module interactif
de l’algorithme WHISK n’est pas claire dans la mesure où elle ne spécifie pas ce que
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c’est une généralisation minimale d’une règle dans le langage de WHISK. De plus,
l’algorithme WHISKR que nous avons choisi d’étendre par la suite n’utilise pas le
même langage que WHISK mais plutôt le langage Ruta. Une définition claire de ce
que c’est qu’une généralisation minimale d’une règle dans le langage Ruta s’avère
donc nécessaire. Avant donc de présenter les modules d’apprentissage actif proposés,
nous tenons à expliquer comment l’ensemble NM est construit.

Construction de l’ensemble NM

nous commençons par poser les définitions suivantes :
— Nous appelons item chaque condition de la règle y compris la condition de

correspondance. Prenons la règle suivante comme exemple :
Token{FEATURE("lemma","human")->MARKONCE(Habitat)} #
Token{FEATURE("postag","VBZ")} # Token{FEATURE("postag","CC")};
Cette règle contient 5 items :
1-Token{FEATURE("lemma","human")};
2-#;
3-Token{FEATURE("postag","VBZ")};
4-#;
5-Token{FEATURE("postag","CC")}.

— Nous qualifions un item de spécifique si une condition spécifique est attribuée
à son annotation correspondante et de générique si aucune condition n’est at-
tribuée à son annotation correspondante. Si nous prenons la même règle pré-
cédente, les items 1, 3 et 5 sont spécifiques car des conditions (lemma, postag,
postag) sont attribuées à leur annotation (Token). Les items 2 et 4 (#) sont
des jokers qui peuvent représenter n’importe quel nombre d’éléments, ils font
une catégorie à part. Prenons une deuxième règle comme exemple :
Token Token{REGEXP("tsetse")->MARKONCE(Habitat, 2, 3)}
Token{FEATURE("lemma","fly")} Token;

Dans cette règle, les items 1 et 4 sont génériques car aucune condition n’est
attribuée à leur annotation (Token) alors que les items 2 et 3 sont spécifiques
car des conditions (REGEXP (expression exacte), lemma) sont attribuées à leur
annotation (Token).

— Nous appelons filler d’une règle l’ensemble des items qui correspondent à la
cible à extraire. Prenons par exemple les deux règles suivantes :
1-Token{FEATURE("lemma","tick")->MARKONCE(Habitat)};
2-Token Token{FEATURE("lemma","tsetse")->MARKONCE(Habitat, 2, 3)}

Token{FEATURE("lemma","fly")} Token;

Dans la première règle, le filler est composé d’un seul item :
Token{FEATURE("lemma","tick")}

Dans la deuxième règle, le filler contient, en revanche, deux items et il est le
suivant :
Token{FEATURE("lemma","tsetse")} Token{FEATURE("lemma","fly")}

car l’action de la règle
->MARKONCE(Habitat, 2, 3)
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porte sur ces deux items.
— Nous appelons contexte d’une règle l’ensemble total des items la constituant

dépourvu des items composant le filler. Pour les deux règles précédentes, la
taille du contexte est égale à 0 pour la première règle et 2 pour la deuxième
règle.

La généralisation d’un item spécifique se fait en supprimant toute condition
attribuée à son annotation. Prenons, par exemple, les trois items suivants :

1-Token{FEATURE("lemma","tick")}
2-Token{REGEXP("tick")}
3-Token{FEATURE("postag","NNS")}

Leur généralisation correspond à l’item Token.
Pour qu’une règle admette une ou plusieurs généralisations minimales, elle doit

satisfaire un ensemble de conditions parmi les 3 ensembles de conditions suivants.
— Le filler est composé d’un seul item qui est spécifique et il y a au moins

un item spécifique dans son contexte : l’idée ici est de garder le filler intact
et de généraliser en généralisant à chaque fois l’un des items spécifiques du
contexte.

— Le filler est composé d’un seul item qui est générique et il y a au moins 3
items spécifiques dans son contexte : il s’agit ici de généraliser en généralisant
à chaque fois l’un des items spécifiques du contexte.

— le filler contient plus qu’un item et la règle contient au moins 3 items spé-
cifiques (y compris ceux composant le filler) : les généralisations peuvent se
faire en généralisant à chaque fois l’un des items spécifiques de la règle.

Pour plus de détails, se référer à l’algorithme de construction des généralisations
minimales des règles de la figure 6.14.

Pour mieux comprendre l’algorithme présenté, appuyons nous sur quelques exemples.
Considérons l’ensemble des règles suivant :

1- Token{FEATURE("lemma","intracellular")->MARKONCE(Habitat)};
2- Token{FEATURE("lemma","food")->MARKONCE(Habitat)}

# Token{FEATURE("lemma", "contaminated")};
3- Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{REGEXP("rhizosphere")};
4- Token{FEATURE("lemma","when")} Token{->MARKONCE(Habitat)}

Token{FEATURE("postag","VBD")};
5- Token{FEATURE("lemma","soil")->MARKONCE(Habitat,1,2)}

Token{FEATURE("lemma","environment")} Token;
6- Token{FEATURE("postag","JJ")->MARKONCE(Habitat,1,2)}

Token{FEATURE("lemma","fly")} Token;
7- Token{FEATURE("postag","IN")} Token{FEATURE("lemma","the")}

Token{->MARKONCE(Habitat,3,4)} Token{FEATURE("lemma","cell")} Token
# Token{FEATURE("lemma","male")};

Dans la première règle, la taille du contexte est nulle donc la règle n’admet
aucune généralisation minimale. Dans la deuxième règle, le contexte n’est pas vide
et le filler est spécifique et composé d’un seul item. Comme le contexte contient un
item spécifique, cette règle admet une généralisation minimale qui est la suivante :
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ConstruireReglesNearMisses (ReglesExistantes,ReglesNearMisses)
Pour règle r dans ReglesExistantes faire
| compteur = 0
| Si taille(filler(r)) = 1 faire
| | Si filler(r) est spécifique et filler(r) != # faire
| | | Pour item it dans contexte(r) faire
| | | | Si it est spécifique
| | | | | generaliserRegle(r,r2,it)
| | | | | ajouter(r2,ReglesNearMisses)
| | | | Fin si
| | | Fin pour
| | Sinon
| | | Si taille(contexte) >= 3 faire
| | | | Pour item it dans contexte(r) faire
| | | | | Si it est spécifique
| | | | | | compteur <-- compteur + 1
| | | | | Fin si
| | | | Fin pour
| | | | Si compteur >=3
| | | | | Pour item it dans contexte(r) faire
| | | | | | Si it est spécifique
| | | | | | | generaliserRegle(r,r2,it)
| | | | | | | ajouter(r2,ReglesNearMisses)
| | | | | | Fin si
| | | | | Fin pour
| | | | Fin si
| | | Fin si
| | Fin si
| Sinon
| | Pour item it dans filler(r) faire
| | | Si it est spécifique
| | | | compteur <-- compteur + 1
| | | Fin si
| | Fin pour
| | Pour item it dans contexte(r) faire
| | | Si it est spécifique
| | | | compteur <-- compteur + 1
| | | Fin si
| | Fin pour
| | Si compteur >=3
| | | Pour item it dans filler(r) faire
| | | | Si it est spécifique
| | | | | generaliserRegle(r,r2,it)
| | | | | ajouter(r2,ReglesNearMisses)
| | | | Fin si
| | | Fin pour
| | | Pour item it dans contexte(r) faire
| | | | Si it est spécifique
| | | | | generaliserRegle(r,r2,it)
| | | | | ajouter(r2,ReglesNearMisses)
| | | | Fin si
| | | Fin pour
| | Fin si
| Fin si
Fin pour
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Avec

generaliserRegle(r,r2,it)
it2 <-- generaliserItem(it)
r2 <-- construireRegle(r,it,it2) //remplacer it par it2 dans la règle

Figure 6.14 – Algorithme de construction des généralisations minimales de règles.

Token{FEATURE("lemma","food")->MARKONCE(Habitat)} # Token;

Cette règle peut bien évidemment ramener des exemples négatifs mais surtout
des exemples positifs car elle dispose d’une information centrale qui est le lemme
de la cible à extraire. Les erreurs que la règle peut faire sont donc uniquement des
termes qui ont le même lemme que la cible mais dont le sens est autre. Ces termes
sont intéressants à regarder car ils peuvent constituer des bons contre exemples.

Dans les troisième et quatrième règles, le filler est générique et composé d’un
seul item et la taille du contexte est inférieure à 3 donc les deux règles n’admettent
pas de généralisations minimales. En e�et, si nous ne posons pas de contraintes sur
la taille du contexte et sur le nombre d’items spécifiques, la quatrième règle, par
exemple, admettrait les deux généralisations minimales suivantes :

1-Token Token{->MARKONCE(Habitat)} Token{FEATURE("postag","VBD")};
2-Token{FEATURE("lemma","when")} Token{->MARKONCE(Habitat)} Token;

Ces règles sont trop générales et peuvent couvrir des termes qui n’ont aucun lien
avec le terme cible.

Dans les cinquième et sixième règles, le filler est composé de deux items et le
nombre des items spécifiques dans l’ensemble contexte-filler est inférieur à 3 donc les
deux règles n’admettent pas de généralisations minimales. En e�et, sans la contrainte
sur le nombre d’items spécifiques dans l’ensemble contexte-filler, la cinquième règle
aurait admis comme généralisations minimales :

1-Token{->MARKONCE(Habitat,1,2)} Token{FEATURE("lemma","environment")}
Token;

2-Token{FEATURE("lemma","soil")->MARKONCE(Habitat,1,2)} Token Token;

et la sixième aurait admis comme généralisations minimales :

1-Token{->MARKONCE(Habitat,1,2)} Token{FEATURE("lemma","fly")} Token;
2-Token{FEATURE("postag","JJ")->MARKONCE(Habitat,1,2)} Token Token;

Avec une contrainte sur un seul item, même si l’item fait partie de l’expression de
la cible, ces règles restent trop générales et ramènent beaucoup d’exemples négatifs.

Concernant la dernière règle, le filler est composé de deux items et le nombre
d’items spécifiques dans l’ensemble filler-contexte est 4 donc elle admet les généra-
lisations minimales suivantes :
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1-Token Token{FEATURE("lemma","the")} Token{->MARKONCE(Habitat,3,4)}
Token{FEATURE("lemma","cell")} Token # Token{FEATURE("lemma","male")};

2-Token{FEATURE("postag","IN")} Token Token{->MARKONCE(Habitat,3,4)}
Token{FEATURE("lemma","cell")} Token # Token{FEATURE("lemma","male")};

3-Token{FEATURE("postag","IN")} Token{FEATURE("lemma","the")}
Token{->MARKONCE(Habitat,3,4)} Token Token #
Token{FEATURE("lemma","male")};

4-Token{FEATURE("postag","IN")} Token{FEATURE("lemma","the")}
Token{->MARKONCE(Habitat,3,4)} Token{FEATURE("lemma","cell")} Token
# Token;

Avec 3 items spécifiques, ces règles restent assez spécifiques et ne font pas beau-
coup d’erreurs.

Après la construction des généralisations minimales des règles existantes, l’en-
semble NM (near misses) peut être construit. Il s’agit, en e�et, des exemples couverts
par des généralisations minimales de règles existantes non couverts par des règles
existantes.

IAL4Sets

Nous avons établi, dans un travail préalable (Bannour, Audibert, & Nazarenko,
2011), une étude de mesures de similarité entre des termes tels qu’ils peuvent être
extraits par un extracteur de termes, en s’appuyant sur l’hypothèse distributionnelle
selon laquelle des termes sémantiquement proches tendent à apparaître dans des
contextes similaires. Les mesures de similarités étudiées combinent des fonctions
de poids et des mesures de similarité élémentaires. Nous avons redéfini, dans un
premier temps, la notion d’analyse distributionnelle habituellement appliquée sur
des mots pour la combiner à une analyse terminologique et prendre en compte les
unités composées. Cela a impliqué une adaptation des fonctions de poids et de la
notion de contexte. Nous avons présenté ensuite une étude méthodique de di�érentes
combinaisons de fonctions de poids et de mesures de similarité. Certaines ont produit
des résultats convaincants. La combinaison poids-mesure qui a donné les meilleurs
résultats est TTEST-COSINUS.

En s’appuyant sur les résultats de cette étude et sur l’intuition que les termes
sémantiquement proches des termes couverts par des règles existantes jugés comme
positifs peuvent être des termes synonymes ou liés (dénotent un concept fils, père ou
frère), nous avons eu l’idée de proposer à l’utilisateur ce genre de termes à annoter.
Nous avons également remarqué que lorsque les exemples d’apprentissage ont des ex-
pressions très di�érentes, si l’ensemble de départ annoté par l’utilisateur pour lancer
la première itération de l’algorithme d’apprentissage contient toutes ces expressions,
les deux premiers ensembles parmi lesquels WHISK propose des exemples à anno-
ter à l’utilisateur (CnA et NM ) su�sent pour retrouver rapidement les exemples
non annotés. Cependant, si les exemples de départ ne contiennent qu’une partie
des expressions possibles pour un exemple d’apprentissage, il faut attendre que ces
exemples soient proposés dans le troisième ensemble de WHISK (R). Cet ensemble
contient un très grand nombre d’exemples, ce qui mène à un temps plus long pour at-
teindre les performances optimales du système. D’où l’idée de proposer cet ensemble
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supplémentaire qui contient des exemples proches des exemples positifs couverts sans
obligatoirement avoir les mêmes expressions, ce qui peut accélérer l’extraction des
exemples dont les expressions ne font pas partie de celles annotées au départ. Nous
appelons cet ensemble TSEP (Termes les plus Similaires aux Exemples Positifs cou-
verts).

Pour expliquer la méthode de construction de l’ensemble TSEP, nous posons les
notations suivantes.

— termesPosCouverts : il s’agit de la liste des termes couverts par des règles
existantes jugés comme positifs et reconnus par l’extracteur de termes en tant
que tels.

— nbTermesPosCouverts : il s’agit de la taille de la liste termesPosCouverts.
— similairesTermePosCouvert(t) : il s’agit de la liste complète des termes

extraits par l’extracteur des termes ordonnés par similarité décroissante par
rapport au terme t.

— termesAProposer : il s’agit de la liste des termes sélectionnés pour être pro-
posés à l’utilisateur pour annotation dans l’ensemble TSEP.

— nbTermesAProposer : il s’agit du nombre de termes à proposer à l’utilisateur
dans l’ensemble TSEP dans le cadre d’une itération.

Pour construire l’ensemble TSEP, nous procédons comme suit :
— une matrice de similarité est construite en calculant la similarité entre chaque

paire de termes extraits par un extracteur de termes (les valeurs de similarité
sont calculées en utilisant la mesure TTEST-COSINUS)

— pour chaque terme couvert par des règles existantes annoté positivement t, la
liste des termes extraits par un extracteur de termes est ordonnée par valeurs
de similarité décroissantes par rapport au terme t (construction de la liste
similairesTermePosCouvert(t))

— si nbTermesPosCouverts >= nbTermesAProposer
— sélectionner au hasard nbTermesAProposer termes parmi les termes cou-

verts annotés positivement
— pour chaque terme couvert annoté positivement sélectionné t, sélectionner

le premier terme de la liste similairesTermePosCouvert(t) (le terme le
plus similaire au terme t) et l’ajouter à l’ensemble TSEP

Sinon
— pour chaque terme t couvert annoté positivement, sélectionner à partir de

similairesTermePosCouvert(t) les (nbTermesAProposer / nbTermesPosCouverts)
premiers termes et les ajouter à l’ensemble TSEP

— s’il reste des termes à proposer à l’utilisateur, les sélectionner à partir
de la liste similairesTermePosCouvert(t) d’un terme t couvert annoté
positivement choisi au hasard et les ajouter à l’ensemble TSEP

L’algorithme présenté dans la figure 6.15 donne plus de détails sur la méthode
de construction de l’ensemble TSEP.

Après la proposition des termes sélectionnés à l’utilisateur, les listes des termes
similaires aux termes positifs couverts sont mises à jour en supprimant tous les
termes qui ont été proposés.

Après avoir explicité comment l’ensemble TSEP est construit, nous expliquons



118
Chapitre 6. Proposition : une approche interactive d’apprentissage

de règles d’extraction d’information

selectionnerTermes(termesPosCouverts,termesAProposer,nbTermesAProposer)
Si nbTermesAProposer < nbTermesPosCouverts faire
| choisir au hasard nbTermesAProposer termes à partir de
| termesPosCouverts
| Pour chaque terme t choisi faire
| | plusSimilaire(t,t2,similairesTermePosCouvert(t),termesAProposer)
| | ajouter (t2,termesAPoposer)
| Fin pour
Sinon
| n <-- nbTermesAProposer/nbTermesPosCouverts
| Pour chaque terme t choisi faire
| | nPlusSimilaires(t,tList,n,similairesTermePosCouvert(t)
| | ,termesAProposer)
| | ajouter (tList,termesAProposer)
| Fin pour
Fin si.

Avec

plusSimilaire(t,t2,similairesTermePosCouvert(t),termesAProposer)
compteur <-- 0
trouve <-- false
Tant que compteur < taille(similairesTermePosCouvert(t)) et non(trouve)
faire
| Si termesAProposer ne contient pas
| similairesTermePosCouvert(t)[compteur] faire
| | t2 <-- similairesTermePosCouvert(t)[compteur]
| Sinon
| | compteur <-- compteur + 1
| Fin si
Fin tant que.

et

nPlusSimilaires(t,tList,n,similairesTermePosCouvert(t),termesAProposer)
compt <-- 0
compt2 <-- 0
Tant que compt<taille(similairesTermePosCouvert(t)) et compt2<n faire
| Si termesAProposer ne contient pas
| similairesTermePosCouvert(t)[compteur] faire
| | ajouter(similairesTermePosCouvert(t)[compteur],tList)
| | compt2 <-- compt2 + 1
| Fin si
| compt <-- compt + 1
Fin tant que.

Figure 6.15 – Algorithme de construction de l’ensemble TSEP.
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le principe du module d’apprentissage actif proposé IAL4Sets. Ce module permet,
en e�et, de proposer des exemples à annoter à l’utilisateur équitablement à partir
de 4 ensembles : CnA, NM, TSEP et R (voir l’algorithme plus en détail dans la
figure 6.16). Les ensembles CnA, NM et R sont les mêmes ensembles proposés dans
le module interactif de l’algorithme WHISK.

Annotation de k exemples par l’utilisateur
Déroulement de l’algorithme d’apprentissage des règles à partir des
exemples annotés
Test des règles inférées sur le corpus de test
Calcul des performances (précision, rappel et F-mesure)
Pour i de 1 à n faire
| Proposer à l’utilisateur k/4 exemples de l’ensemble CnA
| Proposer à l’utilisateur k/4 exemples de l’ensemble NM
| Proposer à l’utilisateur k/4 exemples de l’ensemble TSEP
| Proposer à l’utilisateur k/4 exemples de l’ensemble R
| Annotation des k exemples par l’utilisateur
| Ajout des k exemples annotés à l’ensemble total des exemples annotés
| Déroulement de l’algorithme d’apprentissage des règles sur
| l’ensemble total des exemples annotés
| Test des règles inférées sur le corpus de test
| Calcul des performances (précision, rappel et F-mesure)
Fin pour.

Avec

- n est le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre des
performances qui satisfont l’utilisateur;

- k est le nombre d’exemples proposés à l’utilisateur à chaque itération.
Il est fixé par l’utilisateur.

Figure 6.16 – Algorithme du module d’apprentissage actif IAL4Sets.

IAL3Sets

En examinant de manière approfondie la liste des termes extraits par un ex-
tracteur de termes sur le corpus BB BioNLP-ST 2013, nous avons remarqué que
la plupart des exemples positifs annotés sur ce corpus sont reconnus en tant que
termes. En se basant sur ces observations, nous avons eu l’idée de proposer une
deuxième version d’un module d’apprentissage actif qui exclut l’ensemble R. Cet
algorithme que nous nommons IAL3Sets permet donc de proposer à l’utilisateur
équitablement des exemples à annoter à partir des 3 ensembles CnA, NM et TSEP
(voir l’algorithme présenté dans la figure 6.17).

Certes cet algorithme n’est pas complet dans le sens où il existe une minorité
d’exemples positifs que l’extracteur de termes ne reconnait pas (ces exemples ne
seront jamais retrouvés) mais nous pensons qu’il permettra une convergence plus
rapide de l’apprentissage.
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Annotation de k exemples par l’utilisateur
Déroulement de l’algorithme d’apprentissage de règles à partir des
exemples annotés
Test des règles inférées sur le corpus de test
Calcul des performances (précision, rappel et F-mesure)
Pour i de 1 à n faire
| Proposer à l’utilisateur k/3 exemples de l’ensemble CnA
| Proposer à l’utilisateur k/3 exemples de l’ensemble NM
| Proposer à l’utilisateur k/3 exemples de l’ensemble TSEP
| Annotation des k exemples par l’utilisateur
| Ajout des k exemples annotés à l’ensemble total des exemples annotés
| Déroulement de l’algorithme d’apprentissage de règles sur
| l’ensemble total des exemples annotés
| Test des règles inférées sur le corpus de test
| Calcul des performances (précision, rappel et F-mesure)
Fin pour.

Figure 6.17 – Algorithme du module d’apprentissage actif IAL3Sets.

Une évaluation détaillée des deux modules d’apprentissage actif que nous avons
proposés (IAL4Sets et IAL3Sets) figure dans la section 8.4.

Conclusion
Nous avons proposé, dans ce chapitre, une approche interactive d’apprentissage

de règles d’EI. Cette approche repose sur un processus hybride qui combine l’écri-
ture manuelle des règles d’EI et l’annotation d’exemples d’apprentissage pour inférer
de manière automatique des règles, ce qui donne à l’utilisateur la liberté de choi-
sir l’opération qu’il juge la plus convenable à un instant donné. Ce processus est
interactif pour permettre une communication entre l’utilisateur et le module d’ap-
prentissage automatique de règles dans le but de réduire au maximum l’e�ort manuel
requis pour mener à bien une tâche d’EI. Il est également itératif pour permettre
une construction progressive de l’ensemble des règles d’EI, ce qui o�re à l’utilisateur
une meilleure compréhension du système lui facilitant la prise de la bonne décision
concernant l’opération à e�ectuer à chaque itération.

Pour pouvoir être mise en place, l’approche que nous proposons doit satisfaire un
certain nombre de contraintes et respecter certaines propriétés clés que nous avons
déjà énumérées dans le chapitre précédent. Nous avons donc proposé des stratégies
et des méthodes qui permettent d’assurer ces contraintes.

Pour la compréhensibilité et la généricité des règles, nous avons proposé d’utiliser
le langage de règles Ruta qui est un langage expressif, générique et accessible et de
prétraiter le corpus de travail avec une chaîne d’annotation qui a pour rôle d’étique-
ter le texte avec des annotations génériques (lemme, étiquette morpho-syntaxique,
terme) sur lesquelles s’appuie l’expression des règles dans le langage Ruta.

Pour plus de prudence et parce que plusieurs travaux encouragent l’utilisation
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de fenêtres de contexte courtes, nous avons proposé de réduire l’espace de recherche
des règles pour l’algorithme d’apprentissage en ne considérant que les mots faisant
partie de la phrase qui contient l’exemple cible.

Pour ne pas considérer comme négatifs les exemples positifs non encore annotés
par l’utilisateur dans un système où l’annotation des exemples se fait de manière
progressive, nous avons proposé d’apprendre, à chaque itération, sur un corpus réduit
composé uniquement des phrases contenant des exemples annotés positivement par
l’utilisateur.

Enfin, pour permettre une sélection aisée des exemples d’apprentissage par l’uti-
lisateur, nous avons proposé deux solutions pour deux buts di�érents. La première
solution consiste à mettre en place un concordancier pour écrire des règles pros-
pectives qui ont pour but de permettre à l’utilisateur de chercher des exemples en
s’appuyant sur des mots clés dont il dispose et de réduire ainsi son espace de travail
aux exemples couverts par ses règles prospectives lui facilitant l’évaluation de ces
exemples et leur annotation. La deuxième solution, quant à elle, consiste à mettre en
place un module d’apprentissage actif qui a pour but de proposer à l’utilisateur de
manière progressive des exemples sélectionnés d’une manière intelligente qui favorise
une convergence plus rapide de l’algorithme d’apprentissage vers la solution opti-
male. Les deux modules d’apprentisssage actif que nous avons proposés (IAL4Sets
et IAL3Sets) étendent le module interactif de base de l’algorithme WHISK. Étant
donné que nous avons choisi de nous appuyer sur l’algorithme WHISKR pour la
mise en place et l’évaluation de notre approche, nous y avons introduit le module
d’apprentissage actif de base conçu pour l’algorithme WHISK qui sera utilisé comme
Baseline dans l’évaluation de nos modules d’apprentissage actif.

Le développement ainsi que l’évaluation des di�érentes méthodes et stratégies
que nous proposons dans le cadre de l’approche conçue dans ce chapitre sont détaillés
dans les chapitres 7 et 8 qui suivent.





Chapitre 7

IRIES : un système interactif
d’apprentissage de règles
d’extraction d’information

Nous avons proposé dans le chapitre précédent une approche interactive d’ap-
prentissage de règles d’extraction d’information (EI) ainsi que des méthodes et des
stratégies qui permettent d’assurer les propriétés qui doivent caractériser une telle
approche. Nous décrivons dans ce chapitre le système IRIES qui met en œuvre cette
approche ainsi que les étapes techniques qui ont permis de le mettre en place.

7.1 Architecture du système IRIES
Comme le montre la figure 7.1, le système IRIES (Interactive Rule based Infor-

mation Extraction System) que nous avons mis en place est composé de 3 modules :
— Un concordancier – il permet à l’utilisateur d’écrire des règles prospectives

pour chercher des exemples particuliers dans le texte, tester des règles inférées
par le module d’apprentissage ou modifiées par l’utilisateur et d’annoter les
exemples couverts par les règles testées. L’annotation d’exemples dans le
concordancier agit sur l’ensemble d’exemples d’apprentissage en l’étendant
avec de nouveaux exemples ou en modifiant le statut de certains exemples.

— Un module d’apprentissage de règles d’EI – ce module encapsule un alo-
grithme d’apprentissage de règles et permet d’inférer des règles d’EI ou d’an-
notation à partir d’exemples d’apprentissage pour un concept cible donné.
Les règles inférées sont consultées par l’utilisateur et peuvent être modifiées
par ce dernier et testées dans le concordancier.

— Un module d’apprentissage actif – ce module permet de proposer à
l’utilisateur, de manière itérative, des exemples à annoter. Ces exemples sont
sélectionnés d’une manière intelligente afin de permettre une convergence
rapide du système vers les performances optimales. L’utilisateur répond en
annotant les exemples proposés, ce qui permet au module d’apprentissage
actif de mettre à jour l’ensemble des exemples d’apprentissage et d’appeler
le module d’apprentissage de règles.
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Il est à noter que l’appel au module d’apprentissage de règles peut s’e�ectuer soit
en appelant le module d’apprentissage actif qui fait lui même un appel au module
d’apprentissage de règles soit en appelant directement le module d’apprentissage de
règles si l’utilisateur se passe de l’aide du module actif à un moment donné.

L’ensemble de règles final contient des règles apprises, des règles écrites par
l’utilisateur et jugées bonnes et des règles inférées modifiées par l’utilisateur dont
la version modifiée s’avère plus performante. Appliquées sur le corpus d’entrée, les
règles finales permettent d’annoter dans le texte les segments de texte qui décrivent
les concepts cibles. Les concepts cibles à annoter peuvent provenir d’une ontologie
ou tout simplement être des concepts communs.

Afin de produire des règles compréhensibles, génériques et performantes, IRIES
prend en entrée un corpus prétraité. Nous présentons en détails dans la section
suivante la chaine de traitements appliquée au texte initial pour le préparer.

7.2 Préparation des corpus : une chaine d’anno-
tation basée sur UIMA

La chaine d’annotation décrite dans le chapitre précédent permet d’étiqueter le
texte d’entrée avec des annotations qui apparaissent dans l’expression des règles
écrites ou inférées. Plus ces annotations sont intuitives, plus les règles sont compré-
hensibles et plus elles sont génériques, plus les règles sont génériques.

Pour mettre en place cette chaine d’annotation, nous choisissons d’utiliser le
framework UIMA (Ferrucci & Lally, 2004) (voir section 4.1.

Pour découper le texte en mots et en phrases, nous mettons en place un algo-
rithme qui s’appuie sur les patrons du langage Java (package java.util.regex).
Concernant la lemmatisation, l’étiquetage morpho-syntaxique et l’étiquetage termi-
nologique, nous développons des modules qui encapsulent des outils externes.

Prenons, par exemple, nos deux corpus de travail. Pour le corpus BB BioNLP-ST
2013, les outils externes utilisés sont :

— Bioc (Liu, Christiansen, Baumgartner, & Verspoor, 2012 ; Smith, Rindflesch,
& Wilbur, 2004) – Il permet à la fois la segmentation du texte en tokens, la
lemmatisation et l’étiquetage morpho-syntaxique.

— BioYaTeA (Golik, Bossy, Ratkovic, & Claire, 2013) – Cet outil permet l’ex-
traction des termes dans un texte. Il s’agit d’une version étendue de l’extrac-
teur de termes YaTeA (Hamon & Aubin, 2006) adaptée au domaine biomé-
dical.

Concernant le corpus SyntSem, les outils externes utilisés sont :
— TreeTagger (Schmid, 1994) – Cet outil permet la lemmatisation et l’étiquetage

morpho-syntaxique des mots dans un texte
— YaTeA (Hamon & Aubin, 2006) – Cet outil permet d’identifier des termes

candidats dans le texte en se basant sur une désambiguisation endogène.
Pour définir l’ensemble des types utilisés pour annoter le texte, nous avons hésité

entre les deux Types Systems schématisés dans les figures 7.2 et 7.3.
Dans le Type System schématisé dans la figure 7.3, les unités linguistiques sont

concentrées dans les types Token attribué à chaque mot du texte et Sentence attri-
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Figure 7.2 – Type System UIMA non retenu.

Figure 7.3 – Type System UIMA utilisé.
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bué à chaque phrase du texte. Nous caractérisons le type Token par deux propriétés
supplémentaires : lemma et postag. lemma contient la forme lemmatisée et postag
l’étiquette morpho-syntaxique attribuées par un outil externe (TreeTagger ou Bioc)
au Token en question. Dans le Type System schématisé dans la figure 7.2, en re-
vanche, à part le type Sentence, il existe 3 types linguistiques qui délimitent la
même unité qui est le mot : Token, Lemma, et POSTag. Lemma et POSTag sont carac-
térisés respectivement par les propriétés lemma et postag qui contiennent la forme
lemmatisée et l’étiquette morpho-syntaxique attribuées par le module de lemmati-
sation et d’étiquetage morpho-syntaxique au Token en question.

Nous considérons, en revanche, dans les deux cas le terme (Term) comme une
unité sémantique et non linguistique et nous la caractérisons par les mêmes proprié-
tés qu’un Token dans le Type System schématisé dans la figure 7.3 (termLemma et
termPostag) dont les valeurs sont fournies par l’extracteur de termes.

Comme nous l’avons déjà mentionné dans le chapitre précédent, l’expression des
règles d’EI dépend beaucoup de comment sont exprimées les annotations dans le
texte. Prenons un exemple qui explique la di�érence d’expression des règles dans le
langage Ruta en utilisant à chaque fois l’un des Type Systems proposés. Supposons
que nous voulions écrire une règle qui traduit la phrase suivante : si on trouve un
nom suivi d’un mot dont l’expression est « de » suivi d’un mot lemmatisé « donnée »,
on annote le tout avec l’annotation « BaseDeDonnées ».

En s’appuyant sur le Type System schématisé dans la figure 7.2, la règle s’écrit
comme suit :

POSTag{FEATURE("postag","NN")} Token{REGEXP("de")}
Lemma{FEATURE("lemma","donnée") ->MARKONCE(BaseDeDonnées,1,3)};

Alors qu’en s’appuyant sur le Type System schématisé dans la figure 7.3, la règle
s’écrit comme suit :

Token{FEATURE("postag","NN")} Token{REGEXP("de")}
Token{FEATURE("lemma","donnée") ->MARKONCE(BaseDeDonnées,1,3)};

La deuxième règle est plus intuitive car au final les termes que la règle cherche
à couvrir sont des Tokens avec à chaque fois une contrainte spécifique. La première
règle aurait un sens si les annotations POSTag et Lemma étaient des annotations
indépendantes de l’annotation Token et avaient des o�sets di�érents de ceux déli-
mitant les annotations de type Token mais ce n’est pas le cas. En e�et, les 3 types
Token, Lemma et POSTag couvrent exactement les mêmes o�sets et désignent tous les
mots du texte d’où l’intérêt d’avoir un seul type pour désigner un mot (Token) et
des propriétés intuitives pour le caractériser (lemma et postag comme propriétés de
Token). Nous optons, par conséquent, pour l’utilisation du deuxième Type System
(figure 7.3).

La figure 7.4 explique en détails la mise en place dans la plateforme UIMA de la
chaine d’annotation que nous proposons avec les di�érentes communications entre
les modules.

Dans la plateforme UIMA, un module ou une classe (Annotator) ne peut pas
être exécuté directement mais à travers un AE qui l’appelle.
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Figure 7.4 – Mise en place de la chaine d’annotation proposée dans la plateforme
UIMA.
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Au départ, le CAS contient uniquement le texte initial. Nous faisons appel au
TokenAnalysisEngine appelant à son tour le module de segmentation en mots et
en phrases qui alimente le CAS avec les annotations de type Token et de type
Sentence (phrases). Étant appelé en exécutant le moteur LemPosAnalysisEngine,
le module de lemmatisation et d’étiquetage morpho-syntaxique prend en entrée les
annotations de type Token récupérées du CAS, fait un appel à l’outil externe qui
prend en entrée le fichier des mots généré par le module de segmentation en mots
et en phrases et génère un fichier contenant la même liste des mots en ajoutant
leurs informations sur les parties de discours et leurs lemmes, ensuite enrichit les
annotations de type Token dans le CAS avec les propriétés postag et lemma. Le
module d’étiquetage terminologique appelé par TermAnalysisEngine encapsule un
outil externe qui prend en entrée le fichier généré par le module de lemmatisation et
d’étiquetage morpho-syntaxique, génère une liste de termes candidats et alimente le
CAS avec des annotations de type Term.

Pour pouvoir apprendre des règles d’EI ou d’annotation sur le corpus, il faut éga-
lement annoter des exemples d’apprentissage. Ces exemples sont déportés et fournis
dans des documents à part. Cependant pour pouvoir exploiter ces exemples, ils
doivent être traduits en annotations UIMA intégrées au corpus car le langage Ruta
dans lequel les règles sont inférées s’appuie sur des annotations UIMA. Pour ce faire,
nous développons un module qui permet de transformer les exemples d’apprentissage
déportés en annotations UIMA. Ce module appelé par le moteur LExamplesAnaly-
sisEngine alimente le CAS avec les exemples d’apprentissage.

L’appel de l’AggregateAnalysisEngine qui aggrège tous les AEs pemet l’exécution
de toute la chaine d’annotation.

Après la préparation du corpus de travail, nous passons au développement des
di�érents modules composant le système IRIES.

7.3 Développement du système IRIES
Le système IRIES étant composé de 3 modules de base, nous détaillons, dans

cette section la mise en place de ces modules en tenant compte des di�érentes mé-
thodes et stratégies proposées dans le chapitre 6.

7.3.1 Réutilisation du système TextRuler
IRIES est, en e�et, une extension du système TextRuler (Kluegl, Atzmueller,

Hermann, & Puppe, 2009), un framework de développement semi-automatique d’ap-
plications d’EI basées sur des règles Ruta. TextRuler partage le même processus
itératif décrit par notre méthode (voir figure 7.5) mais l’aspect interactif est absent.

Textruler est un framework générique dans le sens où il contient des implémen-
tations de plusieurs algorithmes d’apprentissage de règles adaptés au langage Ruta
et l’utilisateur peut choisir d’utiliser n’importe lequel d’entre eux, voire plusieurs en
parallèle. Il est également facile à étendre dans le sens où l’utilisateur peut implé-
menter ses propres algorithmes en se basant sur des classes génériques fournies dans
le système TextRuler et les rajouter à ce dernier. Une description plus détaillée du
système TextRuler figure dans le chapitre 4.
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Figure 7.5 – Modèle de processus de TextRuler (Kluegl, Atzmueller, Hermann, &
Puppe, 2009).

Pour mettre en place notre approche interactive d’apprentissage de règles d’EI,
nous apportons des modifications et des extensions au système TextRuler dont les
principales classes (implémentées en Java) sont représentées dans la figure 7.6. Sont
excluses du diagramme schématisé dans la figure 7.6 les classes graphiques, les classes
de communication entre les classes de base et les classes graphiques et les classes
représentant les autres algorithmes d’apprentissage de règles implémentés dans Tex-
tRuler (autres que WHISK) pour des raisons de simplification.

Les classes schématisées en bleu sont des classes que nous modifions pour nos
propres besoins. Elles seront détaillées ainsi que les classes que nous rajoutons dans
les sections qui suivent. La classe Whisk dans TextRuler correspond à l’implémen-
tation de WHISKR.

7.3.2 WHISKR
Ext : une extension de WHISKR

Le module d’apprentissage de règles d’EI contenu dans le système IRIES en-
capsule l’algorithme WHISKR

Ext. WHISKR
Ext est, en e�et, une extension de l’algo-

rithme WHISKR avec lequel nous avons choisi de travailler. Nous développons cette
extension pour deux raisons :

— étendre les règles de WHISKR pour prendre en compte les informations lin-
guistiques attribuées aux Tokens ;

— modifier WHISKR pour tenir compte de certaines contraintes nécessaires pour
la mise en place d’un système interactif.

Il est à noter que les modifications que nous apportons à l’algorithme WHISKR
peuvent être faites sur n’importe quel algorithme d’apprentissage de règles. D’ailleurs,
on peut tout à fait créer une classe générique qui représente un algorithme d’appren-
tissage de règles respectant les contraintes que doit satisfaire un système interactif de
laquelle hérite n’importe quel algorithme d’apprentissage de règles utilisé (la classe
TextRulerBasicLearner par exemple dans le diagramme de la figure 7.6).

La figure 7.7 représente les classes de TextRuler que nous modifions pour obte-
nir l’algorithme WHISKR

Ext. Les attributs et fonctions coloriés en rouge sont des
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Figure 7.6 – Diagramme des classes principales de TextRuler.
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attributs et fonctions que nous modifions et ceux coloriés en vert sont des attributs
et fonctions que nous ajoutons.

La version initiale de WHISKR sou�re d’un inconvénient majeur : les règles qu’il
apprend considèrent uniquement l’expression exacte des mots. Voici un exemple de
règle inférée par cette version initiale de WHISKR :

Token{REGEXP("human")-->MARKONCE(BacteriaHabitat)};

Cette règle permet d’annoter chaque mot du texte dont l’expression est human
avec le concept « Habitat de bactéries ». Elle n’est, cependant, pas capable d’iden-
tifier les expressions humans, Human ou encore Humans qui devraient également être
annotées.

Les règles apprises par la version initiale de WHISKR étant limitées aux expres-
sions exactes des mots, nous étendons l’implémentation de l’algorithme de manière
à rendre les règles capables de s’appuyer sur les étiquettes linguistiques des mots
(lemmes et étiquettes morpho-syntaxiques) et donc d’exploiter la richesse du langage
Ruta.

Nous appelons la version initiale de WHISKR WHISKMot puisqu’elle s’appuie
uniquement sur l’expression exacte des mots et nous distinguons les versions sui-
vantes de notre algorithme WHISKR

Ext.
— WHISKLem : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur les formes

lemmatisées des mots
— WHISKPos : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur les étiquettes

morpho-syntaxiques des mots
— WHISKMotLem : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur expres-

sions exactes et les formes lemmatisées des mots
— WHISKMotPos : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur les ex-

pressions exactes et les étiquettes morpho-syntaxiques des mots
— WHISKLemPos : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur les formes

lemmatisées et les étiquettes morpho-syntaxiques des mots
— WHISKMotLemPos : il s’agit d’une version de WHISKR qui s’appuie sur les ex-

pressions exactes, les formes lemmatisées et les étiquettes morpho-syntaxiques
des mots.

Un étude expérimentale qui figure dans la section 8.2 permet d’évaluer et de
comparer entre elles ces di�érentes versions étendues de WHISKR dans le but d’ex-
pliciter l’e�et d’un prétraitement linguistique sur les performances d’un algorithme
d’apprentissage de règles d’EI et particulièrement l’algorithme WHISKMot.

Les attributs et les classes que nous ajoutons à l’implémentation de base sont les
suivants.

— CONSIDERED_FEATURES dans la classe Whisk : cet attribut contient la
liste des propriétés dont l’algorithme d’apprentissage doit tenir compte quand
il parcourt les annotations. Dans notre cas, nous considérons les propriétés
lemma et postag de l’annotation Token.

— hideFeature et activeFeature dans la classe WhiskRuleItem : ces attributs
permettent de vérifier si une certaine propriété est activée (apparaît dans les
expressions des règles) ou non activée.
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Figure 7.7 – Principales classes modifiées dans TextRuler.
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— isHideFeature(), setHideFeature(), activateFeature() et deactivateFeature() dans
la classe WhiskRuleItem : ces fonctions permettent de récupérer ou de modi-
fier l’état d’une propriété et d’activer ou désactiver une propriété.

— getActivatedFeatures() dans la classe WhiskRuleItem : cette fonction permet
de récupérer la liste des propriétés qui peuvent apparaître dans l’expression
des règles.

La prise en compte des informations linguistiques n’est pas la seule extension
que nous apportons à l’algorithme WHISKR. Afin de ne pas discriminer les exemples
non encore annotés par l’utilisateur à un stade donné de l’apprentissage interactif
de règles, nous avons proposé dans la section 6.4 d’apprendre sur un corpus réduit
composé uniquement des phrases annotées par l’utilisateur, ce qui a impliqué la
réduction du contexte à examiner lors de l’apprentissage d’un exemple cible à la
phrase. Afin de mettre en place ces stratégies, nous apportons d’autres modifica-
tions sur la version initiale de WHISKR. Concernant les versions de WHISKR

Ext qui
réduisent le contexte d’apprentissage à la phrase et qui apprennent sur un corpus
réduit, nous adoptons respectivement les notations WHISK_

P et WHISK_
CR avec :

_ œ {Mot, Lem, Pos, MotLem, MotPos, LemPos, MotLemPos} est la combi-
naison d’étiquettes linguistiques utilisées.

Une étude expérimentale qui figure dans la section 8.3 permet d’évaluer le gain
en temps d’apprentissage que réalisent ces nouvelles versions étendues de WHISKR
par rapport aux versions qui apprennent sur la totalité du corpus d’apprentissage
sans pour autant dégrader les performances.

Le reste des attributs et fonctions coloriés en vert dans la figure 7.7 et qui ne
concernent pas l’ajout des traits linguistiques sont des attributs et des fonctions
que nous implémentons pour mettre en place ces stratégies d’apprentissage sur un
corpus réduit et de modification de la taille de fenêtre de contexte d’apprentissage.
La fonction createTrainCAS(), par exemple, permet de créer le CAS d’apprentissage
qui est une version réduite du CAS correspondant aux phrases consultées par l’uti-
lisateur. La fonction testRulesOnDocumentSetRestricted(), elle, permet de tester les
règles construites dans l’espace de recherche de règles de l’algorithme d’apprentis-
sage uniquement sur les phrases contenant des exemples annotés positivement par
l’utilisateur.

Les attributs et les fonction coloriés en rouge dans la figure 7.7 sont des attributs
et des fonctions que nous modifions pour prendre en compte les nouveaux attributs
et fonctions ajoutés.

7.3.3 Mise en œuvre de la sélection d’exemples

Pour mettre en œuvre la sélection d’exemples dans un système interactif d’ap-
prentissage de règles d’EI, nous avons proposé dans la section 6.5 la mise en place
d’un concordancier et d’un module d’apprentissage actif. Ces deux modules sont
les deux principaux composants de l’architecture du système IRIES décrite dans la
section 7.1.
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RMatcher : un concordancier basé sur Ruta

RMatcher (Rule Matcher) est le concordancier que nous implémentons pour
permettre à l’utilisateur d’écrire des règles prospectives dans le langage Ruta.

Figure 7.8 – RMatcher : un concordancier basé sur Ruta.

Comme le montre la figure 7.8, RMatcher prend en entrée un corpus préparé
avec la plateforme UIMA (Training Data) et un Type system (Type System) qui
contient les types avec lesquels le corpus est annoté et dont se sert l’utilisateur pour
écrire ses règles (Ruta rules).

Après l’écriture de ses règles dans le langage Ruta, l’utilisateur appuie sur le
bouton en face des règles (bouton violet) pour les appliquer sur le corpus. RMatcher
applique les règles sur le corpus et a�che les termes couverts par ces règles ainsi que
leurs contextes gauche et droit.

Les règles de l’utilisateur ne contiennent pas d’action car elles ont pour but
d’a�cher les exemples couverts et non de les annoter.

La figure 7.9 montre le diagramme de classes de RMatcher.
Ce diagramme est composé des classes suivantes.
— DataProcess : cette classe permet de récupérer le corpus d’entrée et ses an-

notations.
— FinalCas : cette classe permet d’alimenter le CAS sur lequel sont appliquées

les règles de l’utilisateur avec les annotations du corpus d’entrée et les anno-
tations de base de Ruta.

— PatternHandler : cette classe permet d’appliquer les règles de l’utilisateur sur
le corpus d’entrée.
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Figure 7.9 – Classes implémentées pour mettre en place RMatcher.
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— Context : cette classe permet de définir le contexte d’un exemple couvert par
une règle.

— ResultElement : cette classe permet de déterminer, pour un exemple couvert
par une règle, ses o�sets de début et de fin et son contexte gauche et droit.

— RMatcher : c’est la classe qui permet de faire le lien entre toutes les autres
classes et d’exécuter le traitement à faire à partir du moment où l’utilisateur
appuie sur le bouton de lancement.

Développement d’un module d’apprentissage actif

Nous avons proposé dans la section 6.5.2 deux modules d’apprentissage actif
(IAL4Sets et IAL3Sets) qui étendent le module Baseline correspondant au module
interactif conçu pour l’algorithme WHISK de base.

Nous implémentons ces trois modules dont les classes sont schématisées dans la
figure 7.10.

Figure 7.10 – Classes implémentées pour mettre en place le module d’apprentissage
actif.

Commentons les principaux attributs et fonctions de ces classes. L’attribut pro-
posedExamplesSetSize correspond au nombre d’exemples à proposer à l’utilisateur
à chaque itération pour annotation. La fonction proposeTags() permet de proposer
des exemples à partir des ensembles concernés pour chaque module d’apprentissage
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actif (CnA, NM, TSEP et R pour IAL4Sets par exemple). La fonction buildNear-
MissRules() permet de construire les règles qui couvrent les Near Misses des règles
existantes (l’ensemble NM ). La fonction Run() permet de lancer l’algorithme d’ap-
prentissage. La fonction pickTerms() dans les classes IAL4Sets et IAL3Sets permet
de sélectionner les exemples à proposer de l’ensemble TSEP. L’attribut termsMap
dans ces mêmes classes représente une map qui contient, pour chaque terme extrait
par un extracteur de termes, la liste des termes ordonnée par ordre décroissant de
similarité par rapport au terme en question.

7.4 Interface du système IRIES
L’interface du système IRIES que nous proposons est présentée dans la figure

7.11.
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Cette interface est composée de 5 parties :
— Les données d’entrée – Elles comprennent le corpus d’apprentissage pré-

paré avec la plateforme UIMA (.xmi), le Type System qui contient les types
avec lesquels le corpus est annoté et le script Ruta de prétraitement. Le script
de prétraitement peut être vide comme il peut contenir des règles que l’utili-
sateur a écrites à l’avance pour annoter des exemples en s’appuyant sur des
mots clés dont il dispose.

— Les concepts à extraire et les types d’annotations à filtrer –Les types
d’annotations à filtrer sont les types à ne pas considérer dans les expressions
des règles (les espaces blancs et les balises html par exemple). Les concepts
à extraire sont traités l’un après l’autre.

— Le concordancier – Pour intégrer le concordancier dans l’interface du sys-
tème IRIES, nous ajoutons un champ devant les exemples couverts par les
règles testées (Tag) pour donner la possibilité à l’utilisateur de les annoter.
Une vue sur les exemples annotés non couverts par les règles est également
ajoutée au concordancier.

— Les algorithmes d’apprentissage à tester – IRIES peut fonctionner avec
n’importe quel algorithme d’apprentissage de règles basé sur Ruta. Pour choi-
sir l’algorithme à utiliser pour l’apprentissage de règles, il su�t de le cocher.
Pour paramétrer les di�érents algorithmes avant de les tester, il faut appuyer
sur le bouton représenté par des engrenages bleus.

— Les résultats d’apprentissage sont a�chés sur la partie droite de l’inter-
face.

Les algorithmes d’apprentissage actif que nous avons implémentés dans ce tra-
vail (IAL4Sets et IAL3Sets) ne sont pas encore intégrés dans l’interface graphique
d’IRIES. Pour l’instant, les seuls exemples que l’utilisateur peut annoter à travers
l’interface d’IRIES sont les exemples couverts par des règles existantes (inférées ou
écrites) et les exemples couverts par des règles prospectives.

Conclusion
Nous avons présenté dans le chapitre précédent les di�érents modules proposés

pour mettre en place notre approche interactive d’EI. Nous décrivons dans ce cha-
pitre le système IRIES qui met en œuvre les di�érents modules proposés. IRIES
prend en entrée des concepts à extraire et un corpus préparé et fournit un ensemble
de règles qui permettront d’annoter les concepts cibles dans le corpus. Pour préparer
le corpus, nous avons mis en place une chaîne d’annotation basée sur UIMA tout en
prenant le soin de définir un Type System qui assure une bonne expressivité et in-
tuitivité des règles. IRIES est composé de 3 modules : un concordancier (RMatcher)
qui permet à l’utilisateur d’écrire des règles prospectives dans le langage Ruta, un
algorithme d’apprentissage de règles (WHISKR

Ext) pour inférer les règles d’EI et un
module d’apprentissage actif (IAL4Sets ou IAL3Sets) qui propose à l’utilisateur des
exemples pertinents à annoter. Nous avons présenté dans ce chapitre les détails d’im-
plémentation de ces modules. L’interface du système IRIES étend celle de TextRuler
mais n’est pas encore complètement achevée car le module d’apprentissage actif n’a
pas encore été intégré dans cette dernière. Nous présentons dans le chapitre qui suit
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une étude expérimentale qui permet d’évaluer les di�érents modules proposés.





Chapitre 8

Expérimentations

Nous présentons dans ce chapitre une étude expérimentale qui a pour but l’éva-
luation des di�érentes propositions détaillées dans les chapitres 6 et 7. Nous n’avons
pas fait de propositions pour assurer la stabilité des règles dans ce travail. Nous
présentons, en revanche, une étude expérimentale dans ce chapitre qui permet de le
justifier.

8.1 Fonctions de mesure de performances utili-
sées

Pour évaluer quantitativement certaines de nos contributions, nous utilisons des
fonctions de mesure de performances classiques très utilisées dans le domaine d’ex-
traction d’information (EI) qui sont la précision, le rappel et la F-mesure (voir
section 2.4.2). Nous rappelons ces fonctions et nous les exprimons dans ces termes :
Précision (P) – Cette fonction permet de détermnier la proportion des exemples

positifs couverts parmi l’ensemble total des exemples couverts par l’ensemble
des règles produites par notre algorithme d’apprentissage de règles

P = vp

vp + fp

avec :
— vp= nombre d’exemples positifs couverts ;
— fp= nombre de mauvais exemples couverts.

Rappel (R) – Cette fonction permet de déterminer la proportion des exemples
positifs couverts parmi l’ensemble total des exemples positifs qui doivent être
couverts par l’ensemble de règles produites par notre algorithme d’apprentis-
sage de règles

R = vp

vp + fn

avec :
— fn= nombre d’exemples positifs non couverts

F-mesure (F) – Cette fonction permet de trouver un bon compromis entre le
rappel et la précision
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F = 2 ◊ P ◊ R

P + R

Les fonctions Rn et Fn sont des fonctions que nous avons dérivées de R et F et
dont les expressions sont les suivantes :

Rn = vp

vp + fnn
Fn = 2 ◊ P ◊ Rn

P + Rn

avec fnn= nombre d’exemples positifs non couverts et dont la fréquence est au
moins égale à n.

Ces fonctions sont utiles pour évaluer l’apprentissage des concepts qui sont re-
présentés par des exemples qui ont une certaine fréquence. En e�et, dans quelques
corpus, on ne peut apprendre certains concepts que lorsqu’ils disposent d’un nombre
minimum d’exemples. Il est donc important de pouvoir évaluer l’apprentissage uni-
quement sur les concepts qui possèdent su�samment d’exemples d’apprentissage.

8.2 Rôle des informations linguistiques dans les
performances des règles

Les langages de règles récents comme JAPE ou Ruta donnent à l’utilisateur
la possibilité d’exploiter la richesse des annotations qui peuvent être disponibles
dans les textes pour exprimer ses règles. Ces annotations sont des informations qui
peuvent être de nature linguistique comme la lemmatisation et l’étiquetage morpho-
syntaxique ou de nature sémantique comme l’étiquetage terminologique et l’étique-
tage des entités nommées. Elles permettraient, selon plusieurs chercheurs, d’obtenir
des règles d’EI plus expressives, plus génériques et plus performantes.

Après avoir montré dans le chapitre 6 l’intérêt de ces informations dans l’expres-
sivité et la généricité des règles, nous nous intéressons dans cette section à leur e�et
sur les performances des règles d’EI. Les informations que nous considérons sont
linguistiques et comprennent la lemmatisation et l’étiquetage morpho-syntaxique.

8.2.1 Cas d’usage 1 : apprentissage des habitats de bactéries
Dans le cadre de la sous-tâche 1 du BB BioNLP-ST 2013 (Bossy et al., 2013)

dont le but est de détecter, dans le texte, les habitats de bactéries et leur associer une
ou plusieurs catégories à partir de l’ontologie OntoBiotope 1 fournie pour la tâche,
nous avons tenté d’apprendre directement les catégories d’habitats de bactéries à
partir du texte en utilisant di�érentes versions de notre algorithme WHISKR

Ext.
Deux expériences ont été réalisées dans ce contexte.

Expérience 1

Nous avons entraîné, dans cette expérience, quelques versions de notre algorithme
WHISKR

Ext (WHISKLem, WHISKPos, WHISKMotLem, WHISKMotPos, WHISKLemPos
et WHISKMotLemPos) sur les catégories qui disposent de 3 exemples ou plus, c’est

1. http://bibliome.jouy.inra.fr/MEM-OntoBiotope/OntoBiotope_BioNLP-ST13.obo
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à dire sur 634 exemples parmi les 948 exemples des données d’entraînement. Ces
catégories comptent pour 308 occurrences parmi les 626 annotations de référence
dans les données de développement. Par conséquent, la valeur de rappel maximale
(colonne R dans la table 8.1) que notre algorithme peut atteindre ne peut pas
dépasser 49%.

Les versions de WHISKR
Ext qui utilisent un contexte d’apprentissage réduit à

la phrase et celles qui permettent d’apprendre sur un corpus réduit ne sont pas
considérées dans cette section. Elles font l’objet d’une autre expérience qui figure
dans la section 8.3.

La table 8.1 montre les résultats donnés par les di�érentes versions de WHISKR
Ext

utilisées (sur les données de développement) en considérant di�érentes combinaisons
de traits linguistiques (Expression exacte des mots (Mot), lemme (Lem), postag
(Pos)), comparés à ceux donnés par la version initiale de WHISKR (première ligne).
La colonne vp correspond au nombre d’annotations de catégories d’habitats pré-
dites correctement dans le corpus de développement (si un habitat est prédit avec
la mauvaise catégorie, il est considéré comme une mauvaise prédiction). La colonne
Nb de règles représente le nombre total de règles d’EI construites sur le corpus
d’entraînement.

Version de WHISKRExt
Nb de règles vp P R F R3 F3

WHISKMot (initial) 291 160 78% 26% 38% 52% 62%

WHISKLem 273 156 76% 25% 37% 51% 61%

WHISKPos 83 0 0% 0% 0% 0% 0%

WHISKMotLem 269 174 75% 28% 41% 56% 64%

WHISKMotPos 277 164 78% 26% 38% 53% 63%

WHISKLemPos 266 178 78% 28% 42% 58% 66%

WHISKMotLemPos 267 180 77% 29% 42% 58% 66%

Table 8.1 – Performances de certaines versions de WHISKR
Ext sur les données

de développement. vp correspond au nombre d’annotations de catégories d’habitats
prédites correctement dans le corpus de développement. P, R et F correspondent
respectivement aux valeurs de précision, rappel et F-mesure sur les données de dé-
veloppement et R3 et F3 correspondent aux valeurs de rappel et F-mesure pour
les catégories sur lesquelles les di�érentes versions de WHISKR

Ext utilisées ont été
entraînées.

Il est important de mentionner que P, R et F sont utiles pour avoir une idée
sur le comportement de l’algorithme sur d’autres données de test. Cependant, P,
R3 et F3 permettent de mieux évaluer les performanaces des di�érentes versions de
l’algorithme. En e�et, comme P, R3 et F3 concernent uniquement les catégories sur
lesquelles l’algorithme a été entraîné (catégories qui sont représentées par au moins
3 exemples), la valeur maximale que R3 peut atteindre est 1 et non 0.49 comme
pour R.

Nous pouvons remarquer à partir de la table 8.1 que l’utilisation de WHISKLem
n’améliore pas les performances. Au contraire, elle dégrade les résultats (61% de F-
mesure contre 62% pour WHISKMot). En e�et, l’apprentissage des catégories d’ha-
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bitats de bactéries de manière indépendante implique que chaque catégorie dispose
de peu d’exemples d’apprentissage (3 exemples pour la plupart d’entre elles). Ceci
explique l’incapacité de WHISKLem de généraliser sur ces exemples.

Prenons un exemple concret : pour la catégorie MBTO:00001188 représentée par
5 exemples (leaves, leaves, citrus leaf, leaf, leaf ) dans les données d’entraînement,
WHISKMot obtient 67% de F-mesure et donne les règles suivantes :

1-Token{REGEXP("leaves")->MARKONCE(MBTO00001188)};
2-Token{->MARKONCE(MBTO00001188, 1, 2)} Token Token{REGEXP("miner")};
3-Token{REGEXP("oryzae")} # Token{REGEXP("leaf")->MARKONCE(MBTO00001188)};

WHISKLem donne, en revanche, uniquement la règle

Token{->MARKONCE(MBTO00001188,1,2)} Token Token{FEATURE("lemma","miner")};

Cette règle couvre uniquement l’exemple citrus leaf. En e�et, en essayant de
couvrir les 4 autres exemples, WHISKLem trouve la règle suivante :

Token{FEATURE("lemma","leaf")->MARKONCE(MBTO00001188)};

Cette règle couvre bien les 4 autres exemples mais couvre aussi le mot leaf dans
l’exemple citrus leaf, ce qui est une erreur. L’algorithme essaie donc d’étendre cette
règle.

Voici la trace de l’extension de cette règle.

L’algorithme trouve 6 extensions possibles qui ne font pas d’erreurs (n = 0) sur
les données d’entraînement mais ne les garde pas car elles sont plus mauvaises que
la règle de départ selon la fonction de préférence de l’algorithme (Laplacien). La
meilleure extension que l’algorithme retient est donc :

Token # Token{FEATURE("lemma","leaf")->MARKONCE(MBTO00001188)};
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Comme cette règle a les mêmes performances que la règle de départ qui ne peut
être acceptée à cause de son score qui dépasse la limite autorisée (Laplacien>0.1),
elle n’est pas gardée.

Par conséquent, l’algorithme ne garde aucune règle pour les 4 exemples dont
le lemme est leaf. L’unique règle qu’il garde (pour le 5eme exemple) n’a aucune
correspondance dans les données de développement. WHISKLem obtient donc 0% de
F-mesure pour la catégorie MBTO:00001188.

Pour d’autres catégories qui disposent de plus d’exemples d’entraînement, l’algo-
rithme WHISKLem obtient de meilleurs résultats (pour MBTO:00001402 (74 exemples
d’apprentissage), il obtient 94% de F-mesure contre 91% pour WHISKMot).

Les règles résultant de WHISKPos sont souvent trop générales. Elles font, par
conséquent, beaucoup d’erreurs. En essayant de les étendre, elles deviennent trop
spécifiques et font du surapprentissage. Ce sont les raisons pour lesquelles ces règles
obtiennent de très mauvais résultats. Les règles basées uniquement sur des informa-
tions d’étiquetage morpho-syntaxique ne peuvent en aucun cas être utilisées dans
nos tâches d’EI.

Nous pouvons également remarquer à partir de la table 8.1 que le fait de combiner
deux traits linguistiques ou plus améliore les résultats. Les meilleures performances
ont été atteintes par WHISKLemPos qui a augmenté la F-mesure de 4 points. Dans
le cadre de notre participation à la la sous-tâche 1 du BB BioNLP-ST 2013 (Bossy
et al., 2013), nous avons mis en place une approche d’annotation sémantique au
regard d’ontologies qui combine une méthode de projection d’une ontologie et un
algorithme d’apprentissage de règles d’EI (Bannour, Audibert, & Soldano, 2013).
Cette approche dans laquelle nous avons utilisé l’algorithme WHISKMot comme al-
gorithme d’apprentissage de règles nous a permis d’être classés premiers sur cette
tâche 2. Le fait de remplacer WHISKMot par WHISKLemPos dans cette approche nous
a permis d’améliorer davantage les résultats en diminuant la mesure SER sur laquelle
les participants ont été évalués de 4.5 points.

Si nous prenons le même exemple précédent, nous remarquons que le fait d’ajou-
ter les étiquettes morpho-syntaxiques a permis à WHISKLemPos d’obtenir 71% de
F-mesure (contre 0% pour WHISKLem). Les règles apprises par WHISKLemPos sont
les suivantes :

1-Token{FEATURE("postag","VBP")} # Token{FEATURE("lemma","leaf")
->MARKONCE(MBTO00001188)};

2-Token{FEATURE("postag","VBG")} # Token{FEATURE("lemma","leaf")
->MARKONCE(MBTO00001188)};

3-Token{->MARKONCE(MBTO00001188,1,2)} Token Token{FEATURE("lemma","miner")};

Les deux premières règles sont, en e�et, deux extensions de l’ancienne règle non
prise :

Token{FEATURE("lemma","leaf")->MARKONCE(MBTO00001188)};

Elles ont été gardées car leurs scores (selon la fonction de préférence de l’algo-
rithme) sont meilleurs que la règle initiale.

2. http://2013.bionlp-st.org/tasks/bacteria-biotopes
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Nous pouvons aussi remarquer à partir de la table 8.1 que la lemmatisation per-
met d’obtenir des règles génériques et donc de réduire le nombre total des règles
inférées par l’algorithme d’apprentissage de règles. WHISKLem induit 18 règles de
moins que WHISKMot qui représente la version la plus précise (78% de précision)
et aussi celle qui induit le nombre le plus élevé de règles. Pour la même préci-
sion que WHISKMot, WHISKLemPos infère moins de règles (25 règles de moins que
WHISKMot). Nous notons également que le fait de combiner les étiquettes morpho-
syntaxiques à une autre information linguistique permet d’améliorer la généricité
des règles et réduit par conséquent le nombre total de règles induites. WHISKMotPos
infère 14 règles de moins que WHISKMot et WHISKLemPos infère 7 règles de moins
que WHISKLem.

La figure 8.1 montre les valeurs de précision et de rappel obtenues par l’algo-
rithme WHISKLemPos en fonction du nombre d’exemples d’entraînement.

Figure 8.1 – Précision et rappel de WHISKLemPos en fontion du nombre d’exemples
d’entraînement.

Ces valeurs sont très bruitées. Afin de pouvoir schématiser leurs courbes d’esti-
mation, nous avons harmonisé les données en utilisant la méthode statistique LOESS
(Cleveland, 1979).

Nous pouvons observer à partir des courbes que WHISKLemPos atteint de bonnes
valeurs de précision et de rappel en dessus de 40 exemples. Malheureusement, les
données d’entraînement contiennent une seule catégorie avec plus de 40 exemples et
le nombre moyen d’exemples pour les catégories qui disposent de plus de 3 exemples
est 7.5. Ceci explique, en e�et, pourquoi le rappel (R3) n’est pas élevé dans la table
8.1.

Cette première expérience a, en e�et, été réalisée en suivant une méthode de
validation simple étant donné que l’apprentissage s’est fait sur une partie (>60%)
du corpus total (corpus d’entraînement) et le test sur le reste du corpus (corpus de
développement).

Pour confirmer ces résultats, nous avons réalisé une deuxième expérimentation.
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Expérience 2

Contrairement à la première expérience où il s’agissait d’apprendre les catégories
d’habitats de bactéries une par une, cette deuxième expérience vise l’apprentissage
du concept générique Habitat en considérant uniquement les habitats de bactéries
dont les catégories sont représentées par au moins 20 exemples dans le texte (471
parmi 948 exemples) aussi bien dans l’apprentissage que dans le test (d’où les men-
tions R20 et F20 pour le rappel et la F-mesure dans la table 8.2). Sont évalués
dans cette deuxième expérience les versions de WHISKR

Ext suivantes : WHISKMot,
WHISKLem, WHISKLemPos et WHISKMotLemPos.

Pour pouvoir apprendre sur la totalité des exemples d’apprentissage, nous avons
utilisé un processus de validation croisée 10 fois. La validation croisée 10 fois consiste
à diviser le copus total en 10 échantillons, sélectionner un des 10 échantillons comme
ensemble de test et utiliser les 9 échantillons qui restent comme ensemble d’appren-
tissage. Cette opération est répétée 10 fois pour que chaque échantillon soit utilisé
une fois comme ensemble de test. Les performances sont calculées en faisant la
moyenne des performances obtenues lors des 10 tests.

La table 8.2 représente les performances moyennes résultant de cette deuxième
expérience réalisée.

Version de WHISKR
Ext Nombre de règles vp P R20 F20

WHISKMot (initial) 97.5 29.2 85% 62% 71%
WHISKLem 96.1 30 85% 64% 73%
WHISKLemPos 95.2 30 85% 64% 73%
WHISKMotLemPos 96.9 31.6 84% 67% 75%

Table 8.2 – Performances de WHISKMot, WHISKLem, WHISKLemPos et
WHISKMotLemPos. vp correspond au nombre d’annotations d’habitats prédites cor-
rectement dans le corpus de développement. P correspond à la valeur de précision
sur les données de développement et R20 et F20 correspondent respectivement aux
valeurs de rappel et F-mesure pour les catégories sur lesquelles les di�érentes versions
de WHISKR

Ext utilisées ont été entraînées.

Nous remarquons d’après cette expérience que le problème de WHISKLem ren-
contré lors de la première expérience a été résolu dans la mesure où on dispose d’au
moins 20 exemples pour chaque catégorie d’habitat de bactéries considérée dans
l’ensemble d’apprentissage. Il obtient les mêmes performances que WHISKLemPos.
La di�érence entre les performances de WHISKMot et celles de WHISKLemPos, en
revanche, n’est plus aussi claire que dans la première expérience. Même si F20 de
WHISKLemPos reste un peu supérieure à celle de WHISKMot, nous ne pouvons pas
dire que WHISKLemPos est meilleur que WHISKMot. Un t-test qui montre que la dif-
férence de F-mesure entre les deux algorithmes à un degré de confiance égal à 90%
n’est pas significative. En e�et, pour les catégories bien représentées dans le corpus
(disposant d’au moins 20 exemples), toutes les versions de WHISKR

Ext fonctionnent
correctement, ce qui explique leurs performances proches. Elles induisent également
presque le même nombre de règles.
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8.2.2 Cas d’usage 2 : désambiguïsation lexicale
La désambiguïsation lexicale est la tâche qui consiste à choisir la bonne signifi-

caion d’un mot polysémique dans un contexte donné.
Nous considérons, dans ce travail, que la désambiguïsation lexicale peut être une

tâche particulière d’EI. En e�et, il s’agit de repérer, dans le texte, un seul mot
mais qui peut avoir plusieurs sens. Pour un mot donné, nous cherchons à annoter
uniquement le sens (lexie) majoritaire. Ceci constitue un défi pour un algorithme
d’EI car plusieurs contre exemples s’expriment de la même manière que les exemples
d’apprentissage, ce qui rend la tâche d’apprentissage plus délicate.

La table 8.3 donne quelques statistiques sur les deux mots du corpus SyntSem
sur lesquels portent nos expérimentations.

Mot Nombre
de lexies

Nombre total
d’exemples

Nombre d’exemples de la
lexie majoritaire

Compagnie 12 412 294
Organe 6 366 140

Table 8.3 – Statistiques sur les mots à extraire.

— Compagnie : il s’agit d’annoter dans le texte 294 parmi 412 occurrences du
mot « compagnie » dont le sens est décrit dans la figure 8.2.

Figure 8.2 – Lexie majoritaire du mot « compagnie ».

— Organe : il s’agit d’annoter dans le texte 140 parmi 366 occurrences du mot
« organe » dont le sens est décrit dans la figure 8.3.

Nous réalisons donc deux expérimentations : la première a comme but l’appren-
tissage de la lexie majoritaire du mot « compagnie » et la deuxième vise l’appren-
tissage de la lexie majoritaire du mot « organe ». Les deux expérimentations sont
e�ectuées en suivant un processus de validation croisée 10 fois pour les versions sui-
vantes de WHISKR

Ext : WHISKMot (initial), WHISKLem, WHISKPos, WHISKMotLem,
WHISKMotPos, WHISKLemPos et WHISKMotLemPos. Les tables 8.4 et 8.5 présentent les
performances moyennes obtenues respectivement dans la première et la deuxième
expérimentation.

Dans la première expérimentation où il s’agit de reconnaître la lexie majoritaire
du mot « compagnie » représentée par 71% du nombre d’exemples qui représentent
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Figure 8.3 – Lexie majoritaire du mot « organe ».

Version de WHISKR
Ext Nombre de règles vp P R F

WHISKMot (initial) 41.1 25.2 89% 85% 86%
WHISKLem 40 26.9 79% 91% 83%
WHISKPos 125 2.9 25% 1% 14%
WHISKMotLem 34.1 26.7 83% 91% 86%
WHISKMotPos 32 26 88% 89% 87%
WHISKLemPos 27.6 28.1 84% 96% 88%
WHISKMotLemPos 27.9 27.7 85% 94% 88%

Table 8.4 – Performances moyennes des versions de WHISKR
Ext utilisées dans la

tâche d’apprentissage de la lexie majoritaire du mot « compagnie ». vp correspond
au nombre moyen d’annotations prédites correctement dans le corpus de test. P,
R et F correspondent respectivement aux valeurs moyennes de précision, rappel et
F-mesure sur les données de test.

Version de WHISKR
Ext Nombre de règles vp P R F

WHISKMot (initial) 58.4 6.1 71% 53% 50%
WHISKLem 51.8 6.2 72% 54% 52%
WHISKPos 71.5 0.5 11% 4% 5%
WHISKMotLem 54.1 7.5 67% 63% 54%
WHISKMotPos 56.4 6.7 66% 53% 50%
WHISKLemPos 51.1 7.8 69% 66% 60%
WHISKMotLemPos 55.8 7.2 66% 75% 63%

Table 8.5 – Performances moyennes des versions de WHISKR
Ext utilisées dans

la tâche d’apprentissage de la lexie majoritaire du mot « organe ». vp correspond
au nombre moyen d’annotations prédites correctement dans le corpus de test. P,
R et F correspondent respectivement aux valeurs moyennes de précision, rappel et
F-mesure sur les données de test.
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le concept en général, conformément aux résultats des expérimentations sur l’ap-
prentissage des habitats de bactéries, les di�érentes versions étendues de WHISKR
se comportent de la même manière et WHISKLemPos obtient la meilleure F-mesure
(à égalité avec WHISKMotLemPos) même si elle ne dépasse celle de WHISKMot que de
deux points en F-mesure. Pour vérifier si ces résultats sont significatifs, nous avons
calculé les scores t-test relatifs à la F-mesure (paired t-test) pour pouvoir comparer
deux à deux entre elles les di�érentes versions de WHISKR

Ext testées.
Le t-test révèle, dans la première expérimentation, les assertions suivantes :
— WHISKPos est moins performant que toutes les autres versions de WHISKR

Ext

testées avec un niveau de confiance égal à 100% ;
— WHISKMot est plus performant que WHISKLem avec un niveau de confiance

égal à 90% ;
— WHISKLemPos est plus performant que WHISKLem avec un niveau de confiance

égal à 90%.
Dans la deuxième expérimentation où il s’agit de reconnaître la lexie majoritaire

du mot « organe » représentée par 38% du nombre d’exemples qui représentent
le concept en général, en revanche, les di�érents algorithmes testés peinent à dis-
tinguer la lexie majoritaire du mot « organe » des autres lexies, ce qui explique
les valeurs relativement faibles de F-mesure (63% au meilleur des cas obtenue par
WHISKMotLemPos). Même si WHISKLemPos n’obtient pas les meilleures performances
dans cette expérimentation, il dépasse largement WHISKMot (10 points de plus en
F-mesure).

Le t-test relatif à la F-mesure réalisé également pour cette deuxième expérimen-
tation, révèle les assertions suivantes :

— WHISKPos est moins performant que toutes les autres versions de WHISKR
Ext

testées avec un niveau de confiance égal à 100% ;
— à part WHISKLemPos, WHISKMotLemPos est meilleur que toutes les autres ver-

sions de WHISKR
Ext testées avec un niveau de confiance supérieur à 90%.

Concernant le nombre de règles inférées, WHISKLemPos induit le moins de règles
respectivement dans les expérimentations 1 et 2 avec respectivement environ 14
règles et 7 règles de moins que WHISKMot.

À part l’élimination de WHISKPos, le calcul des scores t-test dans les deux ex-
périmentations ne donne pas les mêmes conclusions.

Nous pouvons remarquer d’après les expérimentations réalisées dans cette section
que :

— Plus on ajoute des traits linguistiques aux règles, plus elles sont générales
(meilleur rappel) et plus elles sont performantes par conséquent (meilleure
F-mesure).

— WHISKLemPos a toujours un rappel nettement supérieur à celui de WHISKMot
à valeurs de précision proches, ce qui fait de lui la bonne version de WHISKR

Ext

à utiliser quand on cherche à privilégier le rappel.
— WHISKMot obtient les meilleures valeurs de précision, ce qui fait de lui la

bonne version de WHISKR
Ext quand on cherche à privilégier la précision.

Ceci est compréhensible car WHISKMot cherche les formes exactes des mots
à extraire, ce qui diminue le risque d’erreur.
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8.3 Réduction de la fenêtre de contexte à la phrase
et apprentissage sur un corpus réduit : évalua-
tion du gain en temps d’apprentissage

De nos jours, on parle moins du facteur temps dans l’évaluation des algorithmes
d’apprentissage car le matériel informatique évolue tellement rapidement (loi de
Moore) que les problèmes de lenteur diagnostiqués aujourd’hui ne le seront plus
dans quelques années. Cependant, il est important de mentionner que les algorithmes
d’apprentissage de règles peuvent être lents. Cette lenteur est souvent liée au langage
dans lequel sont apprises les règles et aux mécanismes d’application/test de ces
règles.

Le facteur temps d’apprentissage est très important dans notre travail car il
s’agit d’un système interactif où l’utilisateur ne devrait pas attendre longtemps la
réponse du module d’apprentissage de règles. Comme la rapidité de l’apprentissage
de règles dépend surtout du temps mis pour tester les règles (la construction des
règles est relativement rapide), il est important que le langage de règles soit optimisé.
Le langage Ruta, étant un langage récent, possède encore une grande marge de
progression. Les deux dernières versions du langage (2.2.1 et 2.2.0) sont d’ailleurs 3
à 17 fois plus rapides que les premières versions.

Les stratégies de réduction de la fenêtre d’apprentissage à la phrase et d’ap-
prentissage sur un corpus réduit que nous avons proposées dans le chapitre 6 pour
construire nos règles d’EI permettent, en e�et, de réduire davantage et significati-
vement le temps d’apprentissage de règles sans dégrader les performances.

Pour évaluer ce gain en temps d’apprentissage, nous avons réalisé les trois expé-
riences suivantes.
Expérience 1 : elle consiste à apprendre, dans le corpus BB BioNLP-ST 2013, les

habitats de bactéries restreints à ceux dont les catégories sont représentées
par au moins 20 exemples (471 exemples en total) en utilisant un processus
de validation croisée 10 fois. Pour construire les règles, nous forçons l’algo-
rithme d’apprentissage de règles à utiliser une fenêtre d’apprentissage égale à
5 (fenêtre d’apprentisage par défaut pour l’algorithme WHISKR). Autrement
dit, pour construire son espace de recherche de règles, l’algorithme d’appren-
tissage peut explorer jusqu’à 5 mots avant et 5 mots après le terme cible à
extraire.

Expérience 2 : elle consiste à reproduire l’expérience 1 mais en ne gardant dans
le fenêtre d’apprentissage que les mots contenus dans la phrase si la fenêtre
dépasse la phrase.

Expérience 3 : elle consiste à reproduire l’expérience 2 mais au lieu d’apprendre
sur tout le corpus d’apprentissage, on apprend uniquement sur les phrases
qui contiennent des exemples positifs. Autrement dit, l’algorithme d’appren-
tissage évalue les règles construites dans son espace de recherche de règles
uniquement sur les phrases qui contiennent des exemples positifs. En e�et,
dans une itération donnée du processus d’apprentissage interactif de règles
d’EI, l’utilisateur peut disposer d’un petit ensemble d’apprentissage et ne
veut pas que l’algorithme d’apprentissage discrimine le reste des exemples en
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les considérant tous comme négatifs alors qu’ils peuvent contenir des positifs.
Dans ce cas, l’une des solutions que nous avons proposées dans le chapitre 6
est l’apprentissage sur un corpus réduit qui comprend uniquement les phrases
vues par l’utilisateur. Pour évaluer l’apport de cette stratégie, nous nous po-
sitionnons, dans cette expérience, dans le cas où l’utilisateur a annoté toutes
les phrases qui contiennent des exemples positifs.

Nous avons réalisé ces 3 expériences en utilisant les quatre algorithmes WHISKMot,
WHISKLem ,WHISKLemPos et WHISKMotLemPos, leurs versions s’appuyant sur un
contexte d’apprentissage réduit à la phrase et leurs versions permettant d’apprendre
sur un corpus réduit. Les résultats en termes de temps d’apprentissage, précision,
rappel et F-mesure sont notés dans les tables 8.6, 8.7 et 8.8. Notons que les valeurs
présentées dans ces tables sont des valeurs moyennes (moyenne des 10 tests réalisés
lors du processus de valisation croisée 10 fois).

Version de WHISKR
Ext Temps d’apprentissage P R20 F20

WHISKMot (initial) 05h43m56s 85% 64% 72%
WHISKLem 05h36m17s 85% 65% 73%
WHISKLemPos 05h03m58s 85% 65% 73%
WHISKMotLemPos 07h51m34s 84% 67% 75%

Table 8.6 – Temps d’apprentissage moyen et performances moyennes de
WHISKMot, WHISKLem, WHISKLemPos et MotLemPos dans l’expérience 1. P correspond
à la valeur moyenne de précision sur le corpus de test et R20 et F20 correspondent
respectivement aux valeurs moyennes de rappel et de F-mesure pour les catégories
sur lesquelles les di�érentes versions de WHISKR

Ext utilisées ont été entraînées.

Version de WHISKR
Ext Temps d’apprentissage P R20 F20

WHISKMot
P (initial) 05h03m36s 85% 62% 71%

WHISKLem
P 04h21m39s 85% 64% 73%

WHISKLemPos
P 04h29m28s 85% 64% 73%

WHISKMotLemPos
P 06h40m40s 84% 67% 75%

Table 8.7 – Temps d’apprentissage moyen et performances moyennes de
WHISKMot

P , WHISKLem
P , WHISKLemPos

P et MotLemPos
P dans l’expérience 2. P cor-

respond à la valeur moyenne de précision sur le corpus de test et R20 et F20 cor-
respondent respectivement aux valeurs moyennes de rappel et de F-mesure pour
les catégories sur lesquelles les di�érentes versions de WHISKR

Ext utilisées ont été
entraînées.

Nous observons un léger gain dans le temps d’apprentissage entre l’expérience
1 (table 8.6) et l’expérience 2 (table 8.7). Ce gain est évalué à 15% en moyenne
(voir colonne GTA dans la table 8.9) et s’accompagne d’un maintien des mêmes
performances. En e�et, même si les valeurs de rappel baissent légèrement, ce qui est
tout à fait compréhensible étant donné qu’on réduit l’espace de recherche de règles
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Version de WHISKR
Ext Temps d’apprentissage P R20 F20

WHISKMot
CR (initial) 00h49m05s 79% 68% 72%

WHISKLem
CR 00h45m46s 78% 70% 73%

WHISKLemPos
CR 00h57m09s 78% 70% 73%

WHISKMotLemPos
CR 01h28m33s 76% 71% 73%

Table 8.8 – Temps d’apprentissage moyen et performances moyennes de
WHISKMot

CR, WHISKLem
CR, WHISKLemPos

CR et MotLemPos
CR dans l’expérience 3.

P correspond à la valeur moyenne de précision sur le corpus de test et R20 et F20
correspondent respectivement aux valeurs moyennes de rappel et de F-mesure pour
les catégories sur lesquelles les di�érentes versions de WHISKR

Ext utilisées ont été
entraînées.

en réduisant la fenêtre d’apprentissage, cette faible baisse n’a�ecte pas la F-mesure
qui reste pratiquement inchangée.

Version de WHISKR
Ext GTA/expérience 1

WHISKMot
P (initial) 11.73%

WHISKLem
P 22.19%

WHISKLemPos
P 11.35%

WHISKMotLemPos
P 15.03%

Moyenne 15.07%

Table 8.9 – Gain en temps d’apprentissage (GTA) dans l’expérience 2 par rapport
à l’expérience 1 pour les algorithmes WHISKMot

P , WHISKLem
P , WHISKLemPos

P et
WHISKMotLemPos

P .

Concernant le corpus BB BioNLP-ST 2013 qui contient 1466 phrases dont 340
contiennent des exemples concernés par les expériences 1, 2 et 3, nous pouvons dire
qu’en apprenant, dans l’expérience 3, sur uniquement 23% des phrases du corpus,
nous avons pu gagner environ 84% en temps d’apprentissage par rapport à l’ex-
périence 1, ce qui constitue un gain considérable d’autant que la F-mesure reste
inchangée. Cette expérience a permis, en e�et, de rééquilibrer les valeurs de pré-
cision et de rappel sans perdre en F-mesure. La précision a baissé, en moyenne,
d’environ 7 points. Ceci s’explique par le fait qu’en évaluant ses règles sur un échan-
tillon du corpus, l’algorithme d’apprentissage ignore les exemples négatifs que ces
dernières peuvent couvrir, d’où le manque de précision de ces règles. Le rappel, en
revanche, s’est élevé, en moyenne, de 6 points. En e�et, comme WHISK commence
par les règles les plus générales pour les spécifier par la suite, les règles construites
sur un petit échantillon du corpus ont tendance a être génériques car elles font peu
d’erreurs sur cet échantillon.
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Version de WHISKR
Ext GTA/expérience 1 GTA/expérience 2

WHISKMot
CR (initial) 85.73% 83.83%

WHISKLem
CR 86.39% 82.51%

WHISKLemPos
CR 81.20% 78.79%

WHISKMotLemPos
CR 81.22% 77.90%

Moyenne 83.63% 80.76%

Table 8.10 – Gain en temps d’apprentissage (GTA) dans l’expérience 3 par rap-
port aux expériences 1 et 2 pour les algorithmes WHISKMot

CR, WHISKLem
CR,

WHISKLemPos
CR et WHISKLemPos

CR.

8.4 Apports des modules d’apprentissage actif
proposés

L’apprentissage actif est le pilier de notre approche interactive car pour réduire
au maximum l’e�ort humain dans une telle approche, l’utilisateur doit être guidé
notamment dans le choix des exemples à annoter pour ne pas avoir à annoter tout
le corpus. Nous avons donc proposé, dans le chapitre 6, deux modules d’apprentis-
sage actif (IAL4Sets et IAL3Sets) qui étendent le module interactif proposé dans la
conception de base de l’algorithme WHISK.

8.4.1 Comparaison des modules IAL4Sets, IAL3Sets et Ba-
seline

Pour évaluer l’apport de nos modules par rapport à celui de WHISK (nous avons
implémenté le module interactif de base dans WHISKR et l’avons considéré comme
Baseline), nous avons réalisé une expérience qui consiste à apprendre, dans le corpus
BB BioNLP-ST 2013, les habitats de bactéries restreints à ceux dont les catégories
sont représentées par au moins 20 exemples (471 exemples en total) en utilisant un
processus de validation croisée 10 fois. L’apprentissage se fait de manière progressive
et itérative. À chaque itération, les actions suivantes sont exécutées :

— Apprentissage sur les phrases contenant des exemples annotés positivement
(corpus réduit) ;

— Application des règles inférées sur le corpus d’apprentissage pour construire
l’ensemble des exemples à annoter. Ces exemples sont ensuite proposés à
l’utilisateur (oracle) ;

— Annotation des exemples proposés et mise à jour des phrases contenant des
exemples annotés positivement ;

Ces actions sont répétées autant de fois que l’utilisateur le souhaite. À chaque
itération, les performances d’apprentissage sont calculées sur le corpus de test. L’uti-
lisateur met généralement fin au processus quand les performances deviennent sta-
tionnaires.

Pour construire les règles, nous paramétrons l’algorithme d’apprentissage de
règles de manière à utiliser une fenêtre d’apprentissage égale à 5 (fenêtre d’appren-
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tisage par défaut pour l’algorithme WHISKR) mais en ne gardant dans le fenêtre
d’apprentissage que les mots contenus dans la phrase si la fenêtre dépasse la phrase.

Nous menons cette expérience sur WHISKMot
CR et WHISKLemPos

CR. Chacun de
ces algorithmes a été testé à la fois avec nos modules d’apprentissage actif (IAL4Sets
et IAL3Sets) et celui de base (Baseline). Pour pouvoir comparer nos modules d’ap-
prentissage actif à celui de base, nous les obligeons, à chaque test élémentaire (parmi
les 10 tests du processus de validation croisée 10 fois), à démarrer avec le même en-
semble d’apprentissage de départ, et ceci pour tous les algorithmes d’apprentissage
testés. Les 3 modules d’apprentissage actif ont été testés sur 200 itérations en pro-
posant, à chaque itération, à l’utilisateur 25 exemples à annoter. Ceci correspond
au total à 5000 exemples proposés à l’utilisateur à partir d’un corpus d’entrée qui
compte 29466 mots.

À partir des résultats de cette expérience, nous avons réalisé, pour chaque algo-
rithme d’apprentissage de règles testé, deux figures :

— une figure qui représente les performances (précision, rappel et F-mesure) de
l’algorithme d’apprentissage concerné en fonction du nombre d’exemples à
annoter proposés à l’utilisateur, à chaque fois, par l’un des modules d’ap-
prentissage actif (Baseline, IAL4Sets et IAL3Sets) (voir figures 8.4 et 8.5) ;

— une figure qui présente le nombre d’exemples positifs annotés en fonction
du nombre d’exemples proposés à l’utilisateur, à chaque fois, par l’un des
modules d’apprentissage actif (Baseline, IAL4Sets et IAL3Sets) (voir figures
8.6 et 8.7).

Nous remarquons d’après les courbes 8.4 et 8.5 que quelque soit la version de
WHISKR

Ext utilisée, nos deux modules d’apprentissage actif obtiennent des perfor-
mances meilleures que le module Baseline. Tout en ayant des valeurs de précision
presque égales, les modules IAL3Sets et IAL4Sets obtiennent des valeurs de rap-
pel significativement plus élevées que celles du module Baseline entrainant des va-
leurs plus élevées de F-mesure également. Considérons, par exemple, la figure 8.5
qui présente les performances obtenues par l’algorithme WHISKLemPos

CR. Au bout
de 5000 exemples proposés à l’utilisateur, le module d’apprentissage actif Baseline
obtient une valeur de rappel égale à 0.66, une valeur que notre module IAL3Sets
atteint uniquement au bout de 2925 exemples proposés à l’utilisateur. Ceci montre
que IAL3Sets converge de manière significativement plus rapide que le Baseline.
Au bout de 5000 exemples proposés à l’utilisateur, IAL3Sets atteint une valeur de
rappel égale à 0.71.

Ces constatations se confirment dans les figures 8.6 et 8.7. Par exemple, dans
la figure 8.7 qui représente le nombre d’exemples positifs couverts par l’algorithme
d’apprentissage WHISKLemPos en fonction des exemples proposés par les modules
d’apprentissage actif Baseline, IAL3Sets et IAL4Sets, Baseline arrive à couvrir, en
moyenne, 320 exemples positifs au bout de 5000 exemples proposés à l’utilisateur.
Ce nombre d’exemples positifs est couvert par le module IAL3Sets seulement au
bout de 2850 exemples proposés à l’utilisateur. En proposant à l’utilisateur 5000
exemples, IAL3Sets couvre, en revanche, en moyenne 349 exemples, ce qui corres-
pond à environ 82% des exemples qui peuvent être couverts (424 exemples peuvent
être couverts dans l’ensemble d’apprentissage). Ce nombre d’exemples positifs cou-
verts dans l’ensemble d’apprentissage permet d’obtenir, en moyenne, une valeur de
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Figure 8.4 – Précision, rappel et F-mesure de WHISKMot
CR en fonction du nombre

d’exemples proposés à l’utilisateur par les modules d’apprentissage actif Baseline,
IAL4Sets et IAL3Sets.
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Figure 8.5 – Précision, rappel et F-mesure de WHISKLemPos
CR en fonction du

nombre d’exemples proposés à l’utilisateur par les modules d’apprentissage actif
Baseline, IAL4Sets et IAL3Sets.
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Figure 8.6 – Nombre d’exemples positifs couverts par WHISKMot
CR en fonction

du nombre d’exemples proposés à l’utilisateur par les modules d’apprentissage actif
Baseline, IAL4Sets et IAL3Sets.

Figure 8.7 – Nombre d’exemples positifs couverts par WHISKLemPos
CR en fonction

du nombre d’exemples proposés à l’utilisateur par les modules d’apprentissage actif
Baseline, IAL4Sets et IAL3Sets.
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rappel égale à 0.71, une valeur de précision égale à 0.82 et une valeur de F-mesure
égale à 0.76 (voir figure 8.5) sur l’ensemble de test.

Sachant que les valeurs de précision, rappel et F-mesure moyennes obtenues par
WHISKLemPos dans les expériences 2 et 3 décrites dans la section précédente sont
les suivantes.

— Expérience 2 : précision = 0.85 ; rappel = 0.64 ; F-mesure = 0.73
— Expérience 3 : précision = 0.78 ; rappel = 0.70 ; F-mesure = 0.73

nous pouvons remarquer que WHISKLemPos
CR utilisé dans le cadre de l’apprentis-

sage actif assuré par le module IAL4Sets où il ne s’agit ni d’apprendre sur tout
le corpus d’apprentissage (expérience 2) ni d’apprendre uniquement sur les phrases
qui contiennent des exemples positifs (expérience 3) mais plutôt d’apprendre sur les
phrases qui contiennent des exemples annotés par l’utilisateur au fur et à mesure des
itérations, obtient une F-mesure meilleure que celles obtenues dans les expériences
2 et 3. Il obtient, en e�et, une valeur de précision proche de la meilleure des deux
expériences 2 et 3 et une valeur de rappel supérieure à celles obtenues dans les deux
expériences. Ce phénomène est aussi vrai pour tous les autres algorithmes et quelque
soit le module d’apprentissage actif utilisé. Ceci montre que le fait d’apprendre sur
un corpus réduit, permet non seulement, de réduire le temps d’apprentissage mais
également d’améliorer les performances : les règles apprises sont plus précises que
celles obtenues en apprenant uniquement sur les phrases contenant des exemples
positifs (expérience 3) car les phrases sur lesquelles ces règles ont été évaluées sont
supérieures, en nombre, à celles contenant des exemples positifs (phrases consultées
par l’utilisateur au fur et à mesure des itérations pour annoter les exemples pro-
posés par le module d’apprentissage actif) et plus génériques que celles obtenues
en apprenant sur le corpus en entier (expérience 2) car l’algorithme WHISK est un
algorithme descendant qui commence par construire la règle la plus générale pour
la spécifier par la suite pour corriger les éventuelles erreurs de la règle. Comme les
règles construites sur un échantillon du corpus font moins d’erreurs, les règles gar-
dées sur cet échantillon sont plus génériques que celles qui auraient été gardées pour
tout le corpus.

Nous remarquons également à partir des figures 8.4, 8.5, 8.6 et 8.7 que les courbes
corespondant au module IAL3Sets proposé montent plus rapidement au cours des
premières itérations et finissent par rejoindre voir descendre sous celles qui corres-
pondent au module IAL4Sets. Si nous regardons, par exemple, la figure 8.7, nous
pouvons noter, par exemple, qu’au bout de 1125 exemples proposés à l’utilisateur,
IAL3Sets couvre en moyenne 280 exemples positifs alors que IAL4Sets couvre 265
exemples à ce stade. IAL4Sets n’atteint les 280 exemples positifs couverts qu’au
bout de 1500 exemples annotés par l’utilisateur. Au bout d’environ 2150 exemples
annotés par l’utilisateur, les deux modules couvrent, à 2 ou 3 exemples près, le même
nombre d’exemples positifs. Ces résultats peuvent s’expliquer par les faits suivants :

— La suppression de l’ensemble R qui représente le reste des exemples du cor-
pus permet de proposer plus d’exemples des 3 autres ensembles, à savoir
l’ensemble des exemples couverts par des règles existantes non annotés par
l’utilisateur (CnA), l’ensemble des near misses des règles existantes (NM ) et
l’ensemble des exemples les plus proches sémantiquement des exemples cou-
verts par des règles existantes (TSEP). Ces trois ensembles permettent de
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retrouver d’une manière rapide les exemples les plus évidents et le fait d’aug-
menter le nombre d’exemples à annoter parmi ces trois ensembles permet une
augmentation plus rapide des performances.

— Une fois les exemples les plus triviaux couverts, les exemples les plus rares
sont di�ciles à trouver dans les trois premiers ensembles. Le fait de supprimer
le quatrième ensemble (l’ensemble R), peut entraîner le fait que ces exemples
ne soient jamais retrouvés. Ceci peut expliquer les performances les moins
bonnes obtenues par IAL3Sets comparées à celles obtenues par IAL4Sets à
partir d’un certain seuil.

Nous retenons de l’expérimentation menée dans cette section que notre module
d’apprentissage IAL4Sets obtient les meilleures performances quelque soit la version
de WHISKR

Ext utilisée. Ceci est dû à l’ajout de l’ensemble TSEP aux ensembles
parmi lesquels le module d’apprentissage actif propose des exemples à annoter à
l’utilisateur.

8.4.2 Rôle de l’ensemble TSEP dans l’amélioration de l’ap-
prentissage actif

L’ensemble TSEP que nous avons introduit dans nos modules d’apprentissage
actif permet d’ajouter un volet sémantique au module Baseline dont la recherche
d’exemples se limite à ceux qui ressemblent aux exemples couverts (CnA et NM )
sinon au hasard (R). L’ensemble TSEP permet de récupérer des exemples qui ne
ressemblent pas aux exemples couverts mais qui y sont liés par une mesure de simi-
larité distributionnelle que nous avons pris le soin de concevoir, de mettre en place
et de tester sur di�érents scénarios.

Prenons un exemple concret qui illustre le rôle de l’ensemble TSEP dans la
convergence rapide de l’apprentissage actif.

Considérons l’un des tests de l’expérience menée dans la sous section précédente.
L’algorithme considéré dans ce test est WHISKLemPos

CR et les deux modules d’ap-
prentissage actif à comparer sont Baseline et IAL4Sets. Pour pouvoir interpréter les
résultats de ce test, nous appelons nEPC le nombre d’exemples positifs couverts dans
l’ensemble d’apprentissage (9 ensembles sur 10 dans le cadre d’une validation croi-
sée 10 fois (424 exemples) dans lesquels l’annotation d’exemples se fait de manière
incrémentale).

Nous rappelons les notations suivantes.
— CnA : ce sont les exemples couverts par les règles existantes et non encore

annotés par l’utilisateur.
— NM : ce sont les near misses des règles existantes.
— TSEP : ce sont les termes similaires aux exemples positifs couverts par les

règles existantes.
— R : il s’agit du reste des exemples non annotés par l’utilisateur.
Nous démarrons l’itération 0 du test avec l’ensemble d’exemples décrit dans la

table 8.11. Ces exemples ont été choisis de manière aléatoire parmi l’ensemble total
des exemples d’apprentissage.

Nous pouvons remarquer d’après ces exemples que le concept Habitat de bactéries
s’exprime de manières très di�érentes dans le corpus. Les performances initiales
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Exemples positifs fournis à l’algorithme d’apprentissage au départ
person plants intracellular
Human plant intestinal tract
Human opportunistic feeders plants
soil cells microorganisms
micro-organism foodborn cell
micro-organism human human
humans humans human
tsetse soil cells
intestinal

Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure

25 48% 28% 35%

Table 8.11 – Itération 0 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

atteintes par WHISKLemPos
CR à partir des 25 exemples sélectionnés correspondent à

une valeur de précision égale à 48%, une valeur de rappel égale à 28% et une valeur
de F-mesure égale à 35%.

Dans les itérations suivantes, l’intervention de l’utilisateur pour annoter les
exemples proposés par l’un ou l’autre des modules d’apprentissage actif Baseline
et IAL4Sets est simulée. Si un exemple proposé figure dans l’ensemble total des
exemples positifs dont nous disposons à l’avance, il est annoté comme positif sinon
il est annoté comme négatif.

Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
cells plants B. soil cell intestinal tract )
Humans plant , human plant tsetse and
photographs plant is cells plant microorganisms are
humans plants dioxygenases species cells Human of
soil plant therefore cells human wall as
humans plant respiratory are plant intracellular the
cell humans virulence soil
similar plant will
cell

Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure
38 40% 32% 36% 36 67% 42% 52%

Table 8.12 – Itération 1 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

Dans la première itération du test (voir table 8.12), nous remarquons que, pour
les deux modules, à part les exemples proposés dans l’ensemble R qui sont tous
annotés comme négatifs, les autres exemples sont tous pertinents même s’ils sont
annotés comme négatifs. En e�et, ces derniers sont des exemples qui ont presque les
mêmes expressions que les exemples de départ. Parmi ces exemples, certains sont
annotés comme négatifs car ils sont soit des homographes qui ont d’autres sens soit
des mots qui s’emploient dans des contextes semblables mais qui sont di�érents.
Ces exemples sont généralement utiles à l’amélioration de la précision des règles
existantes. Pour le module IAL4Sets par exemple, la précision passe de 28% à 67%.
Le module IAL4Sets obtient des performances meilleures que le module Baseline
sur cette première itération même si Baseline couvre plus d’exemples positifs sur le
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corpus d’apprentissage (38 exemples contre 36 exemples pour le module IAL4Sets).
Ceci est dû essentiellement au manque de précision de certaines règles construites
dans le cadre de Baseline qui font beaucoup d’erreurs (précision égale à 40% sur le
corpus de test). En e�et, nous remarquons que les exemples positifs introduits dans
la première itération par le module Baseline concernent uniquement les formes cell,
human, et plant. Les règles construites sur les autres formes se basent majoritaire-
ment sur un seul exemple (exemple de départ) d’où le problème de surapprentissage
surtout que les règles sont évaluées uniquement sur la portion de corpus consultée par
l’utilisateur (très petite aux premières itérations). Les exemples positifs introduits,
en revanche, par le module IAL4Sets dans la première itération sont plus variés
et concernent plus de formes (soil, human, plant, cell, intestinal tract, microoga-
nism, intracellular) d’où la meilleure précision et le meilleur rappel. Cette variété
d’exemples est due essentiellement à leur provenance de trois sources d’exemples per-
tinents di�érentes (cnA, NM et TSEP). TSEP fournit des exemples très pertinents
aux premières itérations car les termes qui ont les mêmes formes que les exemples
positifs couverts se retrouvent en haut des listes des termes les plus similaires à ces
derniers. Le groupe d’exemples NM fournit des exemples majoritairement pertinents
car des généralisations minimales de règles qui font du surapprentissage permettent
de récupérer des exemples pertinents.

Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
cell soil about humans soil cell wall from
the humans chromosone humans human Burkhorderia it
cell soil of plant cell plant a
sulfide-rich plant fifth intracellular cells human which
human plant bodies intracellularly cell intestinal ,
e�cient soil proton intracellular soil tsetse fly while
humans cells . target
opportunistic pathogens soil and
cell

Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure
45 37% 28% 32% 46 77% 51% 61%

Table 8.13 – Itération 2 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

Dans l’itération 2 du test (voir table 8.13), nous notons les mêmes phénomènes
observés dans la première itération. Toutefois, nous remarquons que le module
IAL4Sets commence à proposer, dans l’ensemble TSEP, des exemples qui di�èrent
des exemples de départ comme le terme tsetse fly récupéré dans la liste des termes
les plus similaires à l’exemple positif tsetse. Ce terme n’a pas été trouvé par le mo-
dule Baseline au bout de 200 itérations, ce qui confirme nos intuitions par rapport à
l’ajout de l’ensemble TSEP. Nous remarquons également que l’écart en performances
se creuse davantage entre les deux modules d’apprentissage actif (61% de F-mesure
pour notre module IAL4Sets contre 32% pour le module Baseline) car la qualité des
exemples proposés par IAL4Sets est meilleure que celle des exemples proposés par
Baseline et permet de produire des règles de meilleure qualité qui permettent à leur
tour de couvrir des exemples plus pertinents.
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Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
leading are . diseases e�ect (
for The Chlorobi sugar Maudlin these
an serogroups environment intracellular breakdown of
/ implicated 91E135 data limited

ability
the

is of / reactions blood since
recurrentis evolution a genes catalase of
the this contaminating presence extra C.
to reduction in cell blood by
scolopes year

Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure

234 96% 49% 65% 239 76% 66% 70%

Table 8.14 – Itération 46 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
strains GIT those blood systems blood .
organism industry thaliana blood mycobacteria recent or
in Detecting . blood auspices type III into
of has comparison blood sequences severe (
I : cyanobacterial blood Bordetella polychlorinatred

biphenyl
of

and order BPDOs extra-intestinal as
of Marenda times first true insect

endosymbiont
of

of involved a
being

Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure

234 96% 49% 65% 243 76% 66% 70%

Table 8.15 – Itération 47 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.
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Dans des itérations plus éloignées comme les itérations 46 (voir table 8.14) et 47
(voir table 8.15), nous remarquons que le module Baseline a épuisé tous les exemples
qu’il peut proposer dans le cadre des ensembles CnA et NM et compte désormais
uniquement sur des exemples tirés au hasard dans l’ensemble R. En e�et, tous les
exemples couverts par les règles existantes dans l’ensemble d’entraînement, ont été
évalués d’où la très bonne précision des règles. Toutefois, la valeur du rappel sur
le corpus de test est faible (49%) car Baseline peine à trouver les exemples qui dif-
fèrent des exemples de départ et qui ne peuvent être proposés que dans l’ensemble
R. IAL4Sets, en revanche, continue à proposer ce genre d’exemples comme blood
dans l’itération 46 qui permettent de construire de nouvelles règles qui couvrent de
nouveaux exemples (ensemble CnA dans l’itération 47), ce qui explique la meilleure
valeur de rappel (66%). L’exemple blood récupéré dans la liste des termes les plus
proches sémantiquement du terme tsetse fly n’a toujours pas été retrouvé par le
module Baseline après 200 itérations. C’est également le cas pour l’exemple soil en-
vironments récupéré dans la liste des termes les plus proches du terme microorganism
(voir table 8.16).

Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
. toward species animal causaive

agents
the

it causes , animals harmless
stomach

,

alkaline reactions , DNA soil environ-
ments

contains

capacity T. . genomes sequence penetrating
to discovered such establishes acids commonly
penicillin homologues of al. cell culture

system
to

as mats the resistance species
resistance

for

. sp. Burkhordelia strains free are
This

Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test
nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure

242 96% 49% 65% 260 74% 68% 71%

Table 8.16 – Itération 62 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

Au bout de 114 itérations (2850 exemples proposés), la tendance ne change pas
(voir table 8.17). Autrement dit, l’ensemble TSEP continue à proposer des exemples
pertinents (microbial) que le module Baseline ne retrouve pas car il compte unique-
ment sur le hasard en comptant sur l’ensemble R qui contient beaucoup d’exemples
et par conséquent les chances de tirer un exemple positif peu fréquent sont très
faibles.

En examinant en détail l’ensemble des 200 itérations du test réalisé, nous résu-
mons les statistiques qui en ressortent dans la table 8.18.

Au bout de 200 itérations, le module Baseline couvre 290 exemples positifs (68%
des exemples positifs qui doivent être couverts) dans l’ensemble d’apprentissage qui
compte 424 exemmples contre 322 exemples (76% des exemples positifs qui doivent
être couverts) pour le module IAL4Sets. Sans compter les 25 exemples positifs de
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Exemples à annoter proposés à l’utilisateur
Baseline IAL4Sets

CnA NM R CnA NM TSEP R
: is economic nitrogen possible be

It is , antibiotics IV secretion
system

proteolytic

W. abscessus however sugar representative shown
to disease ) structure major in
water and A Similarity AB type toxin S.
orale curvus also attraction microbial ,
delivery transport , contrary accompanying

symptoms
the

group strain for products indeed veins
, Strain ATCC

35469T
Performances sur le corpus de test Performances sur le corpus de test

nEPC précision rappel F-mesure nEPC précision rappel F-mesure
252 96% 51% 67% 282 74% 68% 71%

Table 8.17 – Itération 114 du test. nEPC représente le nombre d’exemples positifs
couverts dans l’ensemble d’apprentissage.

Baseline IAL4Sets
CnA NM R CnA NM TSEP R

Exemples positifs couverts dans l’ensemble
d’entraînement

129 122 14 186 74 37 0

Total 265 297

Table 8.18 – Répartition des exemples positifs couverts dans l’ensemble d’entraî-
nement dans le cadre du test réalisé.

départ, ils couvrent respectivement 265 et 297 exemples positifs. Les 32 exemples
non couverts par le module Baseline (8% des exemples positifs qui doivent être
couverts) sont essentiellement des exemples proposés par l’ensemble TSEP dans le
module IAL4Sets comme nous l’avons illustré à travers les di�érentes itérations du
test analysées auparavant.

En regardant en détail la répartition des exemples positifs couverts dans l’en-
semble d’apprentissage, nous constatons que :

— pour le module Baseline, 49% des exemples sont retrouvés par l’ensemble
CnA, 46% des exemples sont retrouvés par l’ensemble NM et 5% des exemples
sont retrouvés par l’ensemble R ;

— pour le module IAL4Sets, 63% des exemples sont retrouvés par l’ensemble
CnA, 25% des exemples sont retrouvés par l’ensemble NM, 12% des exemples
sont retrouvés par l’ensemble TSEP et 0% des exemples sont retrouvés par
l’ensemble R.

À première vue, l’ensemble R paraît ne pas contribuer de manière significative
dans les résultats obtenus par le module Baseline et pareillement les ensembles R et
TSEP pour le module IAL4Sets. Seulement, nous savons qu’un nouvel exemple re-
connu dans l’ensemble R ou TSEP permet de construire une nouvelle règle qui couvre
de nouveaux exemples ou dont les généralisations minimales couvrent de nouveaux
exemples. Autrement dit, certains des exemples retrouvés dans les ensembles CnA
ou NM sont en réalité retrouvés par les ensembles R ou TSEP. La comptabilisation
de ces exemples nous a permis de dégager de nouvelles statistiques résumées dans
la table 8.19.
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Baseline IAL4Sets
CnA NM R CnA NM TSEP R

Exemples positifs couverts dans l’ensemble
d’apprentissage

92 115 58 149 57 91 0

Total 265 297

Table 8.19 – Vraie répartition des exemples positifs couverts dans l’ensemble d’ap-
prentissage dans le cadre du test réalisé.

La répartition des exemples positifs couverts dans l’ensemble d’apprentissage
devient donc :

— pour le module Baseline, 35% des exemples sont retrouvés par l’ensemble
CnA, 43% des exemples sont retrouvés par l’ensemble NM et 22% des exemples
sont retrouvés par l’ensemble R ;

— pour le module IAL4Sets, 50% des exemples sont retrouvés par l’ensemble
CnA, 19% des exemples sont retrouvés par l’ensemble NM, 31% des exemples
sont retrouvés par l’ensemble TSEP et 0% des exemples sont retrouvés par
l’ensemble R.

Nous pouvons constater, d’après les nouveaux chi�res, que l’ensemble R joue
un rôle très important dans le module Baseline. Il a permis, dans le cadre du test
réalisé, de retrouver plus que le cinquième (22%) de l’ensemble total des exemples
positifs couverts. Les exemples retrouvés par l’ensemble R n’auraient pas pu être
retrouvés par les ensembles CnA et NM car depuis la 25eme itération, le module
Baseline compte uniquement sur les exemples proposés dans l’ensemble R. Pour le
module IAL4Sets, l’ensemble TSEP joue un rôle important dans la mesure où il
permet de retrouver 31% des exemples positifs couverts alors que l’ensemble R ne
permet de trouver aucun exemple. En e�et, la plupart des exemples positifs qui
doivent normalement figurer dans l’ensemble R se retrouvent dans l’ensemble TSEP
car ils sont proches d’exemples positifs déjà couverts d’où la suppression de ces
exemples de l’ensemble R. La di�érence avec le module Baseline réside dans le fait
que TSEP permet de retrouver rapidement les exemples non retrouvés dans CnA et
NM alors que l’ensemble R dans Baseline s’appuie sur un tirage aléatoire d’exemples
qui peut donc nécéssiter la consultation de tous les mots du corpus pour retrouver
les exemples non retrouvés par CnA et NM.

8.5 Etude expérimentale de la stabilité des règles
Comme nous l’avons déjà mentionné dans les chapitres 5 et 6, la stabilité des

règles est un critère très important à considérer dans un système interactif d’ap-
prentissage de règles d’EI afin d’éviter :

— Un changement complet de l’ensemble des règles produites par le module
d’apprentissage d’une itération à une autre. Un tel changement peut décon-
certer l’utilisateur et lui faire perdre le fil de l’évolution de l’ensemble des
règles.

— La non prise en compte des règles écrites par l’utilisateur par le module d’ap-
prentissage. L’utilisateur juge que certaines règles qu’il écrit sont pertinentes
et ne veut pas les voir disparaître dans les itérations qui suivent.
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Pour étudier les deux points cités, nous avons réalisés deux expériences qui sont
détaillées dans les deux sous sections qui suivent.

8.5.1 Expérience 1 : ajout d’exemples d’apprentissage
Cette expérience a pour but de vérifier si l’ajout d’exemples d’apprentissage

change ou non complètement l’ancien ensemble de règles.

Description

Il s’agit toujours d’apprendre, en utilisant l’algorithme WHISKLemPos, les habi-
tats de bactéries dont les catégories possèdent 20 ou plus d’instances dans le corpus
BB BioNLP-ST 2013. Seulement, pour des raisons de simplification, nous avons sé-
lectionné 3 textes (voir figures 8.8, 8.9 et 8.10) sur lequels nous avons réalisé les 6
tests suivants.

test 1 : apprendre seulement sur Texte 1
test 2 : apprendre seulement sur Texte 2
test 3 : apprendre seulement sur Texte 3
test 1-2 : apprendre sur Texte 1 et Texte 2
test 1-3 : apprendre sur Texte 1 et Texte 3
test 2-3 : apprendre sur Texte 2 et Texte 3

Ces tests ont comme but de vérifier si en apprenant sur une combinaison de
corpus d’apprentissage, les règles résultant de l’apprentissage sur chacun des corpus
seul se conservent ou pas. Les termes surlignés dans les textes utilisés correspondent
à des exemples d’apprentissage positifs.

Résultats

Les ensembles de règles produits par WHISKLemPos dans le cadre de ces tests
figurent respectivement dans les figures 8.11, 8.12, 8.13, 8.14, 8.15 et 8.16.

Si nous regardons Texte 1 et Texte 2, nous pouvons remarquer que les seuls
exemples dans Texte 2 qui ressemblent à ceux de Texte 1 sont les exemples dont le
lemme est animal. Tous les autres exemples représentent de nouvelles formes. Pour
assurer la stabilité, par exemple, de l’ensemble des règles produites en apprenant sur
Texte 1, nous devons voir des nouvelles règles apparaître pour couvrir les nouvelles
formes d’exemples introduites et des modifications mineures sur certaines règles pour
couvrir des exemples ressemblant à ceux couverts par ces règles.

En examinant les ensembles de règles résultant de l’apprentissage sur Texte 1
(figure 8.11), sur Texte 2 (figure 8.12) et sur Texte 1 et Texte 2 (figure 8.14), nous
pouvons constater la stabilité a été assurée car l’ensemble de règles résultant de
l’apprentissage sur Texte 1 et Texte 2 est tout simplement une combinaison des
deux ensembles résultant de l’apprentissage respectivement sur Texte 1 et Texte
2 avec la mise en facteur de la règle qui permet de couvrir les exemples qui se
ressemblent :
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Figure 8.8 – Texte 1.

Figure 8.9 – Texte 2.

Figure 8.10 – Texte 3.



8.5. Etude expérimentale de la stabilité des règles 171

Figure 8.11 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 1.

Figure 8.12 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 2.

Figure 8.13 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 3.

Figure 8.14 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 1 et Texte
2.

Figure 8.15 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 1 et Texte
3.

Figure 8.16 – Règles produites par WHISKLemPos en apprenant sur Texte 2 et Texte
3.
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Token{FEATURE("lemma", "animal")->MARKONCE(Habitat)};

Cette règle n’a pas été modifiée car elle permet de couvrir les nouveaux exemples
introduits sans faire d’erreurs.

Pour l’apprentissage sur Texte 1 (voir figure 8.11), sur Texte 3 (voir figure 8.13)
et sur Texte 1 et Texte 3 (voir figure 8.15), nous avons le même scénario avec une
petite di�érence. La règle qui couvre les trois exemples dont le lemme est cell dans
Texte 1 et qui est la suivante :

Token{FEATURE("lemma", "cell")->MARKONCE(Habitat)};

couvre un exemple négatif dans Texte 3. En apprenant donc sur Texte 1 et Texte 3,
cette règle a été remplacée par les deux règles suivantes :

1-Token{FEATURE("lemma","host")} Token{FEATURE("lemma","cell")
->MARKONCE(Habitat)};

2-Token{FEATURE("lemma", "cell")->MARKONCE(Habitat)}
# Token{FEATURE("lemma", "pathway")};

Ces deux règles sont des spécifications de l’ancienne règle. Elles gardent le même
contenu et y ajoutent un élément de contexte gauche pour la première et un élément
de contexte droite pour la deuxième. Autrement dit, il n’y a pas de modification
majeure dans l’ensemble de règles. Nous pouvons donc conclure que la stabilité a
aussi été assurée pour ces tests.

Pour les règles résultant de l’apprentissage sur Texte 2 (figure 8.12), sur Texte 3
(figure 8.13) et sur Texte 2 et Texte 3 (figure 8.16), la stabilité est assurée exactement
de la même manière que pour les tests d’apprentissage sur Texte 1, sur Texte 2 et
sur Texte 1 et Texte 2.

8.5.2 Expérience 2 : écriture de règles
Dans un système interactif d’apprentissage de règles d’EI, l’utilisateur est amené

à écrire des règles pour deux buts di�érents :
— Chercher des exemples dans le texte. On parle, dans ce cas, de règles pros-

pectives.
— Enrichir ou modifier l’ensemble de règles. Les règles écrites, dans ce cas, par

l’utilisateur sont jugées assez pertinentes par ce dernier et souhaite que le
module d’apprentissage les conserve si elles font leurs preuves ou les améliore
sans pour autant les supprimer si elles font des erreurs.

Nous nous intéressons bien évidemment, dans cette section, au deuxième type
de règles.

Description

Le test que nous e�ectuons dans le cadre de cette expérience consiste à deman-
der à un utilisateur qui a un minimum de connaissances en termes de biotopes de
bactéries, d’énoncer des règles qui lui semblent évidentes que nous traduisons en
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langage Ruta. Pour imposer le moins possible de contraintes, nous avons donné la li-
berté à l’utilisateur d’utiliser n’importe quelles formes de mots (expressions exactes,
lemmes, étiquettes morpho-syntaxiques).

Nous vérifions par la suite l’existence de ces règles ou de versions modifiées de
ces règles dans l’ensemble des règles inférées par l’algorithme WHISKMotLemPos.

Résultats

En consultant de manière non approfondie quelques textes du corpus BB BioNLP-
ST 2013, l’utilisateur énonce des règles dont quelques unes sont traduites par :

1-Token{FEATURE("lemma", "tsetse")} Token{FEATURE("lemma", "fly")
->MARKONCE(Habitat,1,2)};

2-Token{FEATURE("lemma", "insect")->MARKONCE(Habitat)};
3-Token{FEATURE("lemma", "intestine")->MARKONCE(Habitat)};
4-Token{FEATURE("lemma", "animal")->MARKONCE(Habitat)};
5-Token{FEATURE("lemma", "human")->MARKONCE(Habitat)};

Ces règles ont du sens car quand on parle de mouches, d’insectes, d’animaux,
d’intestins ou d’humains dans des textes qui parlent de biotopes de bactéries, c’est
généralement pour faire référence à des hotes potentiels ou des lieux de prolifération
de bactéries. Nous remarquons également que les règles que les utilisateurs ont ten-
dance à écrire sont généralement des règles génériques car ils ont tendance à penser
au cas général et non aux cas particuliers qui sont plus rares dans des textes de
domaine.

La figure 8.17 montre l’ensemble de règles produites par WHISKMotLemPos en
apprenant sur l’ensemble du corpus.

Concernant la première règle de l’utilisateur, nous remarquons qu’il existe une
règle plus spécifique que cette dernière dans cet ensemble et qui est la suivante :

Token{REGEXP("bacteria")} # Token{FEATURE("lemma", "tsetse")
->MARKONCE(Habitat, 3, 4)} Token{FEATURE("lemma", "fly")};

En e�et, la règle de l’utilisateur n’a pas été gardée telle quelle car elle fait des
erreurs. Elle permet, par exemple, d’annoter tsetse fly dans le terme blood-sucking
tsetse fly qui figure dans le texte présenté dans la figure 8.18 comme exemple positf
alors que c’est le terme en entier qui doit être annoté comme exemple positif. D’où
l’inférence d’une règle plus spécifique. D’autres règles, en revanche, ont été inférées
pour couvrir d’autres exemples relatifs aux tsetse flies auxquels il n’est pas intuitif de
penser comme tsetse host cell, tsetse midgut, tsetse midgut and haemolymph, tsetse
immune system, gut of the tsetse fly ou encore les termes tsetse et fly utilisés parfois
seuls.

La deuxième règle de l’utilisateur est générique et fait des erreurs comme par
exemple la couverture du terme insects dans dead insects ou le terme insect dans
haemolymph of the insect. Ces termes complexes doivent, en e�et, être annotés en
entier comme des exemples positifs. La règle de l’utilisateur a donc été remplacée
dans l’ensemble des règles apprises par WHISKMotLemPos par les règles suivantes :
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Figure 8.17 – Règles produites par WHISKMotLemPos en apprenant sur l’ensemble
du corpus.
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Figure 8.18 – Texte 4.

1-Token{REGEXP("insect")->MARKONCE(Habitat)};
2-Token{FEATURE("lemma","insect")->MARKONCE(Habitat)} #

Token{FEATURE("lemma","human")};
3-Token{FEATURE("lemma","insect")->MARKONCE(Habitat)} #

Token{REGEXP("In")};

La première règle permet de couvrir tous les mots insect au singulier car il n’y a
pas d’erreurs sur ces mots. Les deuxième et troisième règles sont des versions plus
spécifiques de la règle de l’utilisateur qui ne couvrent pas les erreurs faites par cette
dernière. D’autres règles qui couvrent des termes complexes relatifs aux insectes ont
été apprises à part.

La troisième règle de l’utilisateur a également remplacée par une règle plus spé-
cifique qui fait moins d’erreurs et qui est la suivante :

Token{FEATURE("lemma","intestine")->MARKONCE(Habitat)} #
Token{FEATURE("lemma","many")};

Pour couvrir des termes plus complexes comme animal intestines ou small intes-
tines qui font partie des exemples que l’utilisateur cherche à couvrir, d’autres règles
ont été inférées.

1-Token{FEATURE("lemma","animal")->MARKONCE(Habitat)} #
Token{FEATURE("lemma","death")};

2-Token{REGEXP("bacteria")} # Token{FEATURE("lemma","animal")
->MARKONCE(Habitat)};
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3-Token{FEATURE("postag","DT")} # Token{REGEXP("animal")
->MARKONCE(Habitat)};

4-Token{FEATURE("lemma", ",")} # Token{FEATURE("lemma", "animal")
->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", "find")};

5-Token{FEATURE("lemma","animal")->MARKONCE(Habitat)} #
Token{REGEXP("diseases")};

6-Token{FEATURE("lemma", "for")} # Token{FEATURE("lemma", "animal")
->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma", "strain")};

7-Token{FEATURE("lemma","plant")} # Token{FEATURE("lemma","animal")
->MARKONCE(Habitat)};

8-Token{FEATURE("lemma","into")} # Token{FEATURE("lemma","animal")
->MARKONCE(Habitat)};

9-Token{REGEXP("tract")} # Token{FEATURE("lemma","animal")
->MARKONCE(Habitat)};

10-Token{FEATURE("lemma",",")} # Token{FEATURE("lemma","animal")
->MARKONCE(Habitat)} # Token{FEATURE("lemma","have")} #
Token{FEATURE("lemma","in")};

Le terme animal est un terme très fréquent dans le corpus. Il est aussi bien
utilisé dans des termes simples (animal, animals) que dans des termes complexes
(animal intestines, respiratory tract of animals, intestinal tract of animals, etc.).
Dans un corpus beaucoup plus volumineux, la règle de l’utilisateur aurait été gardée
comme telle car le nombre d’erreurs qu’elle ferait serait négligeable devant le nombre
d’exemples positifs qu’elle couvre. Seulement, dans notre corpus cette règles fait
beaucoup d’erreurs. Le nombre élevé des versions spécifiques de cette règle apprises
par WHISKMotLemPos s’explique par les di�érentes manières d’emploi du terme et
l’absence d’un contexte commun à ces emplois.

Nous remarquons que la cinquième règle de l’utilisateur a été gardée comme
telle. En e�et, malgré les erreurs que cette règle fait, c’est négligeable devant les
exemples positifs qu’elle couvre (3 négatifs pour 95 positifs) sachant que l’algorithme
WHISKMotLemPos tel que nous l’avons paramétré autorise 1 négatif pour 20 positifs.

Pour conclure, nous remarquons qu’aucune des règles de l’utilisateur n’a été
ignorée. Elles ont été soit gardées comme telles soient améliorées en en créant des
versions plus spécifiques et plus précises.

Nous pouvons constater, d’après les deux expériences réalisées, que la stabilité
des règles est intrinsèquement assurée par l’algorithme WHISK que ce soit dans le
cas où l’utilisateur ajoute de nouveaux exemples ou dans le cas où il introduit des
règles. Nous pensons que cette stabilité est due aux facteurs suivants :

— L’algorithme WHISKMotLemPos favorise les règles qui couvrent le plus d’exemples
positifs. Dans le cadre de cette politique, pour chaque nouvel exemple intro-
duit, l’algorithme essaie de le couvrir en favorisant les règles qui couvrent
également d’autres exemples. Par conséquent, si cet exemple ressemble à des
exemples déjà couverts, il risque d’apprendre la même règle qui couvrait ces
derniers ou une version un peu plus spécifique mais pas complètement di�é-
rente. Si, en revanche, le nouvel exemple ne ressemble à aucun autre exemple
couvert, l’algorithme apprend une nouvelle règle qui couvre uniquement cet
exemple.
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— De la même manière que l’algorithme WHISK, l’utilisateur, par son esprit
synthétique, essaie d’introduire des règles qui couvrent beaucoup d’exemples
positifs et non un seul exemple particulier. C’est la raison pour laquelle ses
règles s’expriment d’une manière très proche pour ne pas dire similaire à celle
des règles apprises.

Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre une étude expérimentale (sur les corpus

BioNLP-ST 2013 et SyntSem) qui a pour but d’évaluer les di�érentes propositions
détaillées dans les deux chapitres précédents. Une étude de di�érentes combinai-
sons d’informations linguistiques utilisées dans l’expression des règles inférées par
nos di�érentes versions étendues de WHISKR ont permis d’évaluer l’impact de ces
informations sur les performances des règles et sur leur nombre. En e�et, l’utilisa-
tion de l’expression exacte des mots dans les règles (WHISKMot) a permis d’obtenir
les meilleures valeurs de précision alors que l’utilisation à la fois des lemmes et
des étiquettes morpho-syntaxiques (WHISKLemPos) a permis d’obtenir les meilleures
valeurs de rappel ainsi que le nombre le plus réduit de règles. L’utilisation de la
stratégie d’apprentissage sur un corpus réduit a permis non seulement la non discri-
mination des exemples positifs non encore annotés par l’utilisateur à une itération
donnée mais aussi un gain considérable dans le temps d’apprentissage. Le module
d’apprentissage actif proposé (IAL4Sets) a également permis d’améliorer significati-
vement les performances du module d’apprentissage de base de l’algorithme WHISK
grâce à l’introduction de la notion de similarité distributionnelle qui permet de pro-
poser à l’utilisateur des exemples sémantiquement proches des exemples positifs déjà
couverts. Même si nous n’avons pas fait de propositions pour assurer la stabilité de
l’ensemble des règles, nous avons montré expérimentalement dans ce chapitre que ni
l’ajout de nouveaux exemples ni l’écriture de nouvelles règles ne cause des modifi-
cations majeures sur les règles. Ceci est essentiellement dû à la stabilité intrinsèque
de l’algorithme WHISK.





Chapitre 9

Conclusion et Perspectives

9.1 Rappel des objectifs

L’Extraction d’Information (EI) est une technologie émergente du Traitement
Automatique du Langage (TAL) qui consiste à traiter du texte non structuré écrit
en langage naturel afin d’en extraire des informations et des faits spécifiques et de
les stocker dans des templates ou des bases de données pour des traitements ulté-
rieurs. Les techniques d’EI peuvent être divisées en techniques à base de règles et
techniques à base d’apprentissage statistique. D’un côté, les techniques à base d’ap-
prentissage statistique sont actuellement plus utilisées dans le monde académique
pour leur robustesse face au bruit dans les données non structurées. D’un autre côté,
les techniques à base de règles dominent le monde industriel car les règles sont plus
faciles à manipuler et à interpréter par un être humain et par conséquent plus faciles
à investiguer pour corriger d’éventuelles erreurs.

De nos jours, nous observons également l’apparition de plus en plus de systèmes
d’EI interactifs. Cela répond à un double objectif. Le premier consiste à réduire le
coût de mise en place de systèmes d’EI quand on ne dispose pas d’une quantité su�-
sante de données d’apprentissage annotées ou de l’expertise nécessaire en ingénierie
de connaissances. Le deuxième consiste à permettre à l’utilisateur d’investiguer les
erreurs faites par le système d’EI et de les corriger.

Notre travail s’inscrit dans le cadre de l’extraction d’information interactive à
base de règles. Notre objectif consistait à produire une approche générique itérative
interactive d’EI à base de règles pour permettre à l’utilisateur de travailler à la fois
sur les règles d’EI et les exemples d’apprentissage tout en minimisant au maximum
l’e�ort humain requis. Étant donné que l’utilisateur est amené à écrire des règles et
lire et modifier des règles inférées, le langage de règles utilisé par l’utilisateur et le
module d’apprentissage de règles doit être le même. Nous avons donc décidé d’utiliser
le langage Ruta et d’étendre la version de l’algorithme WHISK basée sur Ruta
implémentée dans le système TextRuler (WHISKR) pour l’adapter à nos besoins.
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9.2 Bilan

Nous avons commencé, dans ce travail, par déterminer les spécifications et les
enjeux de notre approche. Pour pouvoir écrire ou modifier des règles, l’utilisateur
a besoin de comprendre ces règles qui doivent être facilement interprétables. Les
règles doivent également avoir des expressions assez génériques pour ne pas faire de
surapprentissage, pour avoir des expressions moins complexes et pour être moins
nombreuses. L’utilisateur a également besoin de suivre l’évolution des règles qu’il
écrit ou modifie au fil des itérations, d’où la nécessité d’assurer une certaine stabilité
de l’ensemble des règles pour garantir l’absence de modifications majeures des règles
d’une itération à une autre. Pour pouvoir interagir avec le module d’apprentissage
de règles, l’utilisateur ne doit pas attendre longtemps la réponse de ce dernier.
Autrement dit, l’apprentissage de règles doit se faire d’une manière assez rapide.

Pour répondre aux spécifications et aux besoins de l’approche proposée, nous
proposons :

— Une chaîne d’annotation linguistique et un langage de règles ex-
pressif – Le choix des annotations avec lesquelles annoter le texte de départ
ainsi que le langage dans lequel écrire et inférer les règles joue un rôle très
important dans la compréhensibilité et la généricité des règles.

— Une stratégie d’apprentissage sur un corpus réduit – Cette stratégie
cherche à éviter la discrimination des exemples positifs non encore annotés par
l’utilisateur à une itération donnée du processus d’apprentissage interactif.
Elle permet également de réduire le temps d’apprentissage.

— Un concordancier – Cet outil permet à l’utilisateur d’écrire des règles pros-
pectives, une règle prospective étant une règle qui a uniquement pour but de
chercher des exemples dans le texte en s’appuyant sur des mots clés dont
dispose l’utilisateur. Un concordancier est d’une grande utilité dans une ap-
proche interactive dans la mesure où il permet à l’utilisateur de réduire son
espace de recherche d’exemples à l’ensemble des exemples couverts par les
règles prospectives qu’il écrit.

— Un module d’apprentissage actif (IAL4Sets) – Ce module étend le
module d’apprentisage actif de l’algorithme WHISK en lui ajoutant des no-
tions de distance ou de similarité distributionnelle qui permet de proposer à
l’utilisateur des exemples sémantiquement proches des exemples positifs déjà
couverts.

Le système IRIES dans lequel nous avons mis en place les di�érents modules
proposés étend l’interface de visualisation du système TextRuler et l’algorithme
WHISK adapté au langage Ruta (WHISKR) implémenté dans TextRuler.

Les modules composant le système IRIES ont été évalués sur deux corpus : le
corpus de BioNLP-ST 2013 et le corpus SyntSem. Une étude de di�érentes com-
binaisons d’informations linguistiques utilisées dans l’expression des règles inférées
par nos di�érentes versions étendues de WHISKR a permis d’évaluer l’impact de
ces informations sur les performances des règles (précision, rappel et F-mesure)
ainsi que sur la taille de l’ensemble des règles. Alors que l’utilisation de l’expression
exacte des mots (WHISKMot) a permis d’obtenir les meilleures valeurs de précision,
la combinaison des lemmes avec les étiquettes morpho-syntaxiques (WHISKLemPos)
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a permis d’obtenir les meilleures valeurs de rappel ainsi que le nombre le plus réduit
de règles inférées. La stratégie d’apprentissage sur un corpus réduit a permis un
gain considérable dans le temps d’apprentissage sans dégrader les performances. En
apprenant sur environ un quart des phrases du corpus BioNLP-ST 2013, nous avons
pu réduire le temps d’apprentissage d’environ quatre cinquièmes sans dégrader les
performances. Enfin, le module d’apprentissage actif proposé (IAL4Sets) a permis
d’améliorer significativement les performances de l’apprentissage actif de base de
l’algorithme WHISK (Baseline) grâce à la notion de similarité distributionnelle que
nous avons introduite et qui permet de proposer à l’utilisateur des exemples séman-
tiquement proches des exemples positifs déjà couverts. L’algorithme WHISK étant
intrinsèquement stable, nous n’avons pas proposé dans ce travail un module qui as-
sure la stabilité des règles. Cependant, nous avons mené deux expérimentations qui
ont conclu que l’ajout d’exemples d’apprentissage ou de règles par l’utilisateur ne
modifie pas complètement l’ensemble total des règles. Les modifications apportées,
si elles ont lieu, se résument à des généralisations ou spécifications de certaines règles
ou à l’ajout de nouvelles règles, ce qui n’a�ecte pas la stabilité de l’ensemble total
des règles.

9.3 Perspectives
Une étude théorique sur la stabilité de l’ensemble de règles produit par des

algorithmes d’apprentissage de règles d’EI doit être menée de manière rigoureuse
pour juger de la légitimité de cette question de stabilité sachant qu’elle n’a jamais
été évoquée jusque-là dans des travaux d’apprentissage de règles. Si cette étude révèle
l’existence d’algorithmes d’apprentissage de règles non intrinsèquement stables, des
pistes de modules assurant la stabilité des règles peuvent être trouvées du côté de
l’apprentissage incrémental. En e�et, un algorithme d’apprentissage incrémental,
comme l’a défini Polikar et al. (2001), doit répondre aux critères suivants :

— il doit être capable d’apprendre des connaissances supplémentaires à partir
de nouvelles données ;

— il ne doit pas nécessiter l’accès aux données d’origine utilisées pour apprendre
le classifieur actuel ;

— il doit préserver les connaissances déjà acquises ;
— il doit être capable d’apprendre de nouvelles classes susceptibles d’être intro-

duites avec de nouvelles données.
Ces critères semblent s’accorder avec ce que nous attendons de notre apprentis-

sage de règles. Cependant, l’utilisation de l’apprentissage incrémental ne doit pas
être systématique. En e�et, l’utilisateur doit avoir le choix entre appliquer l’appren-
tissage incrémental ou ne pas l’appliquer selon qu’il est satisfait de l’ensemble des
règles d’extraction d’information courant ou non.

— Si l’ensemble des règles le satisfait, il choisit d’appliquer l’apprentissage in-
crémental car il ne veut pas que l’algorithme d’apprentissage réapprenne à
chaque itération des nouvelles règles à partir de zéro mais plutôt qu’il garde
les anciennes règles et leur ajoute de nouvelles connaissances à partir des
nouveaux exemples étiquetés.
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— Si l’ensemble des règles ne le satisfait pas, il ne choisit pas d’appliquer l’ap-
prentissage incrémental car les règles inférées de zéro peuvent avoir des ex-
pressions moins complexes.

Nous nous sommes focalisée dans ce travail sur la mise en place des piliers d’une
approche d’apprentissage interactif de règles d’EI générique. Nous avons pris le soin
de les évaluer un par un séparément mais l’évaluation de l’approche globale reste à
faire. De nouvelles métriques à l’instar de ENUA (Expected Number of User Actions)
(Kristjansson et al., 2004) doivent, en e�et, être définies pour mesurer le taux de
l’intervention humaine ou le taux d’e�ort humain économisé.

Notre approche peut être appliquée dans le cadre de l’annotation sémantique et
plus spécifiquement l’annotation sémantique au regard d’ontologies où il est ques-
tion, par exemple, d’étendre les ontologies par une base de règles d’extraction d’in-
formation (Ma et al., 2009). Cette base de règles peut être constituée en s’appuyant
sur notre méthode interactive, les règles de la base étant associées aux éléments de
l’ontologie (aussi bien les concepts que les relations).

En e�et, l’annotation sémantique au regard d’ontologies repose généralement sur
des ontologies enrichies de connaissances linguistiques et lexicales qui permettent de
mettre en correspondance des éléments de l’ontologie avec des fragments de texte.
L’enrichissement de l’ontologie par ce type de connaissances pose problème car la
taille de l’ontologie peut augmenter fortement, ce qui rend son utilisation plus di�-
cile.

Pour résoudre ce problème, Ma et al. (2009) ont proposé de construire une ex-
tension qui soit indépendante de l’ontologie et qui permet de faire le lien entre
l’ontologie et le texte à annoter au regard de cette ontologie. Cette extension est,
en e�et, une base de règles d’EI dont les règles peuvent être construites en utilisant
notre approche interactive.

La figure 9.1 illustre la méthodologie de constitution de l’extension :

Figure 9.1 – Méthodologie de production d’une extension d’une ontologie

1. Les di�érents éléments de l’ontologie (concepts, rôles, etc.) sont traités suc-
cessivement de manière à venir alimenter l’extension de l’ontologie de ma-
nière incrémentale (paquetage Production d’une extension pour l’annotation
sémantique sur la figure 9.1).
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2. Chaque ensemble de règles d’annotation d’un élément de l’ontologie est construit
de manière itérative et interactive, jusqu’à aboutir à un ensemble couvrant de
manière satisfaisante les portions de texte qui doivent être mises en correspon-
dance avec l’élément de l’ontologie traité (paquetage Apprentissage interactif
de règles sur la figure 9.1). Un utilisateur intervient à chaque itération en
travaillant de manière duale sur les règles d’annotation (intension) ainsi que
sur des exemples d’annotation (extension).

La généricité de notre approche fait qu’elle peut annoter n’importe quelle cible
(un concept, une entité nommée, une relation, etc.). Seulement, dans une ontologie
les di�érents éléments sont reliés entre eux. Cette hiérarchie doit donc être exploitée
au mieux afin d’établir un certain ordre et une certaine structure entre les di�érentes
règles d’extraction d’information. Certaines questions doivent par conséquent être
traitées :

— quelle relation doit exister entre une règle qui annote un concept et une autre
qui annote son fils ?

— quelle relation doit exister entre une règle qui annote un concept et une autre
qui annote une instance de ce concept ?

— quelle relation doit exister entre une règle qui annote une relation entre deux
concepts et les règles qui annotent les concepts impliqués ?

— etc.
Notre approche peut donc être évaluée dans sa globalité dans le cadre de l’an-

notation sémantique au regard d’ontologies.
Avoir dans un même ensemble de règles des règles qui dénotent des concepts

di�érents soulève une autre problématique qui est le conflit qui peut survenir entre
ces règles. En e�et, on parle de conflit quand deux segments de texte qui se che-
vauchent sont couverts par deux règles di�érentes. Plusieurs stratégies de résolution
de ce genre de conflits existent dans la littérature (voir section 2.6.2). Nous préco-
nisons la considération des règles comme une collection non ordonnée où les règles
s’appliquent indépendamment les unes des autres car cette méthode d’organisation
o�re à l’utilisateur plus de flexibilité dans la définition des règles sans souci des éven-
tuels recouvrements avec les règles existantes. Dans ce cas de figure, deux solutions
peuvent être adoptées pour résoudre les conflits entre les règles :

— favoriser la règle qui couvre le segment de texte le plus long (c’est le cas dans
GATE (Cunningham, 2002)) ;

— fusionner les segments de texte qui se chevauchent si leurs règles correspon-
dantes paratagent la même action ou utiliser des politiques plus sophistiquées
comme celle définie dans (Reiss et al., 2008) sinon.

Dans un système interactif, nous pouvons tout à fait développer un module qui
identifie les règles conflictuelles et les présente à l’utilisateur laissant à ce dernier le
choix de l’action à mener pour résoudre le conflit. En e�et, l’utilisateur peut avoir
recours à di�érentes politiques de résolution de conflits selon la nature du conflit
rencontré à chaque étape.
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