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Résumeé. L'appariement d’entités nommées consiste a regrouperifEsahtes formes
sous lesquelles apparait une entité. Pour cela, des maesusgsilarité textuelle sont généra-
lement utilisées. Nous proposons de combiner plusieursimeesfin d’améliorer les perfor-
mances de la tiche d’appariement. A 'aide d’expériencegégresur deux corpus, NOUs mon-
trons la pertinence de I'apprentissage supervisé danstcpasticulierement avec I'algorithme
C4.5.

Abstract. Matching named entities consists in grouping the diffeferths under which
an entity may occur. Textual similarity measures are thaluwls for this task. We propose
to combine several measures in order to improve the perfocendaNe show the relevance of
supervised learning in this objective through experienegs two corpora, especially in the
case of the C4.5 algorithm.

Mots-clés : Entités nommées, Appariement, Mesures de similarité édetuUApprentis-
sage supervise.
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1 Introduction

La capacité a structurer de grandes quantités d’'informatwovenant de sources différentes
est un enjeu technologique essentiel, et cette capacitiendstamment dans la possibilité de
classer I'information paentité Pour améliorer la recherche d’information, il est doncassaire
de savoir reconnaitre la méme entité lorsqu’elle appanait des formes différentes.

Nous traitons dans cet article du probleme de l'identifamatie séquences de mots représentant
une méme entité nommeée (EN), dans un cadre ou I'on disposenti#ss elles-méme et du
contexte dans lequel elles apparaissent. La difficultéepgut les nombreuses variations tex-
tuelles possibles d'une EN : ces variations peuvent étrentaires et/ou naturelles (écriture
différente selon la langue, abréviations ou extensionsosns, etc.) ou involontaires (erreurs
typographiques ou orthographique, erreurs d’'OCR, etas’Dtéresse ici particulierement aux
variations dues aux translittérations (traductions esystémes d’écriture différents). Lhypo-
thése de départ réside donc dans I'idée gu’'un méme référadtit généralement a des formes
“similaires”, ainsi qu’a des ressemblances de leurs coeseXoccurrence.

L'appariement d’entités nommées coréférentes est notatnéhedié dans la problématique du
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liage d’enregistrementsgcord linkag@, qui consiste a repérer deux enregistrements distincts
représentant le méme élément dans une base de donnéesa(géduplication) ou dans deux
bases différentes (fusion de bases) (Winkler, 1999; Bdegilal, 2003). Certains travaux, tels
que (Coheret al., 2003; Christen, 2006), étudient plus spécifiquement Baigonent de noms

de personnes. Dans (Freemetnal,, 2006), les problemes de translittération spécifiques a la
guestion de I'appariement sont traités dans le cas padicahglais/arabe, tandis que dans
(Pouliqueret al., 2006) les auteurs présentent un systeme d’appariemetilimguie.

Les mesures de similarité (ou de distance) textuelle senprii@cipaux outils utilisés pour ce
type de tache. On peut grossierement classer les différygres de mesures existants en trois
classes:

— les méthodes basées sur les séquences de caraaareifinissent la similarité par la pré-
sence de caracteres identiques a des positions similaiged_gvenshtein, Jaro).

— les méthodes de type “sac de mqtqui sont basées sur le nombre de mots en commun entre
les deux chaines, indépendamment de leur position. Notoases types de mesures sont
également applicables aux n-grammes de caractéres alekeuats.

— les méthodes hybridegui combinent les caractéristiques des deux précédgmes e me-
sures.

Notre objectif est de combiner différentes mesures de aiitél de facon a améliorer la qua-

lité de I'appariemment d’entités. Dans cette optique, naaposons de tirer profit aussi des

similitudes éventuelles entre les contextes des entigd®e technique étant déja utilisée pour
le probléeme connexe de la désambiguisation d’homonyméanment dans (Pedersen & Kul-

karni, 2007). La combinaison de plusieurs mesures ességildans (Pouliquest al,, 2006),

ou celle-ci consiste en une simple moyenne sur trois mesligggorentissage supervisé per-

met une prise en compte plus fine des caractéristiques desesext des données, comme le

montrent (Bilenko & Mooney, 2003) a I'aide de 'algorithm&® dans le cadre des bases de
données. A l'inverse, nous proposons ici d’appliquer diffées méthodes d’apprentissage dans
le cas de données issus de textes non structurés : dans e&tepon ne dispose pas de I'in-
formation apportée par les différents champs d’'un ennegstnt, mais seulement du contexte
dans lequel sont trouvées les EN.

Notre approche privilégie la robustesse de I'apparienansens ou hous proposons de réaliser
cette tache sur tout type d’EN, indépendamment de ressoaxternes (e.g. dictionnaires de
noms, heuristiques spécifiques a un domaine, etc.), ettagi@npossible sans distinction de
langue. A ce titre nous travaillons sur des données potlemient bruitées. En effet, dans le
contexte d’applications réelles, cette tache dépend dérewses phases en amont : la qualité
du corpus d'origine, celle de I'extraction de sites web iaqms celle de la phase de recon-
naissance des EN. Notre but n’est donc pas d’obtenir ledeussirésultats possibles sur des
données spécifiques (objectif requérant un travail d’digeeprécis et colteux), mais plutét des
performances satisfaisantes facilement reproductiblediférents types de données.

Nous présenterons dans un premier temps les données dantlisposons et les principales
mesures de similarité utilisées dans le systeme que nous anplémenté. Nous exposerons
ensuite notre approche face aux spécificités du problénamfiet nous présenterons les expé-
riences réalisées et les résultats obtenus.
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2 Données et outils

2.1 Corpus

Le premier corpus (qui sera noté MNI par la suite), en angéssconstitué d’'un recueil d’ar-
ticles de presse, de dépéches et de rapports officiels der@ange variée consacrés a la me-
nace nucléaire en Iran. Celui-ci provient du sitew. nt i . or g%, dont nous utilisons la partie
traitant de I'lran (pour la période 1991-2006) parce ge'elbntient de nombreux cas de trans-
littérations de noms arabes. Ce corpus compte 236 000 mdasiezonnaissance des EN a été
réalisée a I'aide de I'outil GATE Nous conservons seulement les noms de personnes, d’orga-
nisations et de lieux dans I'ensemble des EN ainsi constNoés obtenons ainsi 35000 EN
(en nombre d’occurrences), contenant toutefois quelguesrs de reconnaissance : principa-
lement des cas de balisage erroné (entité tronquée ou npEslss inclus dans I'entité) et de
noms communs commencant par une majuscule. Nous trawaglaries EN de fréquence su-
périeure ou égale a 2, ce qui restreint a 1588 le nombre tBsrtdistinctes (représentant 33147
occurrences).

Le second corpus (noté MIF par la suite), long de 856 000 rastde résultat de I'aspiration du
contenu de 20 sites web de médias d’information francophd@es médias ont été sélectionnés
selon les critéres suivants : volume suffisant, facilitéedés et surtout diversité géographique,
de fagcon a maximiser les chances d’y trouver des tranglittérs (c’est pourquoi nous avons
notamment intégré une part non négligeable de médias dédrdu Nord). L'extraction a été
réalisée durant 4 jours en juillet 2007 par Pertitnire corpus ainsi obtenu a ensuite été traité
par Arisent pour la phase d’extraction des entités : 34 000 occurreriédé aht été reconnues
comme noms de personnes, organisations ou lieux, parnud#ésg on trouve encore quelques
erreurs (principalement des noms communs). De méme queaarpus MNI, on restreint
'ensemble des entités traitées a celles apparaissant as meux fois : on dénombre alors
3278 entités, correspondant a 23725 occurrences.

Rappelons que notre tache est centrée sur I'appariemeoi ¢ neconnaissance des EN, ce qui
signifie gu’on admet I'hypothése que I'extraction des ENderont) est globalement “correcte”.
Nous n’avons pas cherché a corriger les erreurs de cette pghasque cela contredirait notre
objectif de robustesse vis-a-vis des données disponibles.

2.2 Mesures de similarités

Nous présentons ci-dessous quelques-unes des prinaipaseses fréquemment utilisées pour
I'appariement d’EN (Christen, 2006; Cohehal,, 2003; Bilenkoet al., 2003).

La distance d’édition de Levenshtein (et variant€3tte mesure de distandereprésente le
nombre minimal d’'insertions, suppressions ou substitstioecessaires pour transformer une
chainexr en une chaing. Exemple :d(kitten, sitting) = 3 (k — s, e — 1, — g). La
similarité s(x, y) normalisée suf0, 1], est définie pas = 1 — d/max(|z|, |y|).

INuclear Threat Initiativequi recense par pays toutes les données disponibles li¢esgjae nucléaire.
2http ://gate.ac.uk

Swww. pertimm com

“www. ari sem com
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La métrique de JaroCette mesure est basée sur le nombre et 'ordre des camc@mmuns
entre deux chaines. Etant données deux chafnes a; ...a, ety = b;...b,,, SOt H =
min(n,m)/2 : un caractére,; dex esten commuravecy s'il existeb; dansy tel quea; = b;

eti — H < j <i+ H.Soitz' = a}...a), (respectivemeny’ = b, ...0, ) la séquence de
caractéeres de (resp.y) en commun aveg (resp.z), dans lI'ordre ou les caractéres apparaissent
dansz (resp.y). Toute position: telle quea; # b, est appelée ungansposition Soit 7" le
nombre de transpositions entreety’ divisé par 2, la mesure de similarité de Jaro est définie

1 .I/ / N T
par:Jaro(x,y) = = X (u + ] + =7 - )

3 \lzl |yl Y|
Les mesures de type “sac de mots” ou “de n-grammes de caegtédPour ces mesures, chaque
entité est traitte comme un ensemble d’éléments (les mokssoo-grammes). Soient =
{z:}1<i<n €Y = {y;}1<i<m l€S ensembles représentant les EN & comparer. Les mesures

les plus simples ne prennent en compte que le nombre d’étéraercommut) par exemple :

|xXnY]. X NY] &MszlXﬂﬂ

=-———; Overlap(z,y) = ————~
X UY] min(|X|, [Y]) [ X1/1Y

Jaccard(z,y)

Certaines mesures plus élaborées s’appuient sur une eapaisn vectorielle des ensembles
X etY, qui peut tenir compte de parametres extérieurs aux enssrabk-méme. Soient =

(a1,...,a;n)) €t B = (by,...,by) ces vecteurs la similarité définie par le cosinus de I'angle
) ) I ATB , .
formé parA et B est fréquemment utiliséecos(A, B) = W La représentation des

éléments par leurs poids TF-IDFgrm Frequency-Inverse Document Frequerest I'une des
plus classiques. Il s'agit dans notre cas de mesurer I'itapoe d’un élément pour une ENe
parmi un ensembl& d’entités :

N,z , |E| . .
Lfwz = : 5 deI ) t dwx:th dw-
R T T o

Les combinaisons de mesurégur principe est la combinaison des propriétés des difitsr
types de mesures présentés ci-dessus. Il s’agit généraiehiappliquer une “sous-mesure”
sim’ aux mots des deux EN a comparer, puis d’en déduire un évealigeément optimal des
EN. Il s’agit donc d’appliquer une méthode de type “sac desfhahais sans subir la rigidité
d’'un test d’identité entre mots : par exemple, les entii#isector EIBaradei” et "Director-
General EIBareidi’présentent des similarités importantes que les mesureslesmots” clas-
sigues ne prennent pas en compte. La sous-mesure doit biétresghoisie judicieusement.

— La mesure de Monge-Elkan calcule simplement la moyennearaddteurs paires de mots

o I m
trouvés sim(z,y) = — ZmaIX(Slm,(xia Yi))
n = j=

=1
— La mesure Soft-TFIDF proposée dans (Cokeal., 2003) est une forme assouplie du co-
sinus sur les vecteurs de poids TF-IDF : grossierement, deatg différents peuvent étre
considérés comme identiques selon que leur score de sa@aig-emEpasse ou hon un seuil.

Enfin, on peut mesurer Emilarité des contextedes EN. On nommeontexted’'une occurrence
d'une EN I'ensemble des mots qui la suivent et qui la précédent, et le contexte (d)Joba
d’une entité distincte est formé par I'union des contextesalites ses occurrences. De fagon

5|l est utile de noter que cette mesure n’est pas symétriguérddve dans la littérature et dans les implémen-
tations existantes diverses variantes pour contournemodsgme.

SAvec|E| le cardinal de I'ensemblé.

Y. est 'ensemble des éléments considérés (e.g. tous les pprsaassant dans au moins une EN).

8Avec Ny, 1€ Nombre d’occurrences dedans 'ENz, et le vocabulaire.
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classique (Pedersen & Kulkarni, 2007), nous calculonskemble des vecteurs représentant le
contexte de chaque entité, chaque vecteur contenant kés pb+IDF des mots de ce contexte.
La similarité entre les contextes de deux EN est alors lenosdile leurs vecteurs respectifs.

3 Approche proposée

Nous avons implémenté un prototype d’évaluation de meslaeimilarités entre EN. A partir
d’une liste d’entités et de leur contexte, celui-ci caldalecore de similarité obtenu par chaque
couple d’EN pour un ensemble prédéfini de mesures. 48 mesargglisponibles, dont une
vingtaine proviennent de deux librairies publiques : Sinrde® de S. Chapman et Second-
String'® de W. Cohen, P. Ravikumar et S. Fienberg.

3.1 Difficultés posées par I'étiguetage

Il est bien entendu nécessaire de disposer de donnéestétgue’une part pour pouvoir tester
et comparer les performances des difféerentes mesuresqudtelpart pour pratiquer 'appren-
tissage supervisé. Cependant, la tache d’appariememnessertaines spécificités qui rendent
la phase d’'étiquetage de données difficile. En effet, noasctions a classer des couples d’'EN
comme positifs (coréférence) ou négatif (non coréférer@e)pourn entités distinctes I'en-
semble des couples potentiel compreng (n — 1)/2 éléments, il serait donc excessivement
colteux en temps d’envisager I'étiquetage manuel de cehdnls (pour les valeurs deétu-
diées). Dans de telles circonstances, une technique estmikiste a n’étiqueter qu’un sous-
ensemble de couples tirés aléatoirement. Mais cette atteenn’est pas envisageable ici, a
cause de la disproportion entre couples positifs et négatibns nos données, on ne trouve
respectivement que 0,06% (pour MNI) et 0,02% (pour MIF) depdes positifs.

C’est pourquoi notre approche vise a extraire de facon semamatique un ensemble contenant
tous les couples positifs. Seul cet ensemble sera examic@uaside I'étiquetage manuel. Cette
approche repose sur I'hypothése selon laquelle les coppktifs seront jugés similaires par au
moins une des métriques; a I'inverse, les couples qui netsentclassés par aucune métrique
sont considérés negatifs. Cette méthodologie n’est padsais, mais une analyse approfondie
d’'un ensemble d’entités nous a permis de constater que isesladt en réalité faible, du fait de
la multiplicité et de la diversité des mesures utilisées.

Les critéres d’étiquetage manuel ainsi que les méthodesnatifjues de recherche de couples
candidats ont été affinés pour le traitement du corpus ME&geya I'expérience acquise avec
le corpus MNI. C’est pourquoi nous ne détaillons ci-dessgueis la méthode employée sur

MIF, sachant que le changement principal réside dans ungtasfibeaucoup plus stricte de la

coréférence.

Pour la recherche de couples candidats, notre systemegerapabord les couples obtenant
les & meilleurs scores selon chaque mesure. Deux autres te@snsgut également mises en
ceuvre : la premiére consiste a appliquer automatiquemgntlations de transitivité (si les
EN A et B sont coréférentes et que et C' le sont aussi, alorsl et C' sont coréférentes). La
seconde vise a repérer d’éventuels couples difficiles &érode facon globable (par exemple,

Shttp://ww. dcs. shef. ac. uk/ ~sam stringnetrics. htm
©nttp: //secondstring. sour cef or ge. net
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les EN courtes sont défavorisées par la majorité des mgsutass ce but, 'ensemble des EN
est parcouru, en proposant pour chague ENnlestités les plus proches selen “bonnes”
mesures. Les couples sont classés en trois catégorigsadegs(coréférence stricte, au moins
dans le corpus) ; leségatifs(non-coréférence stricte) ; leduples incertaingne pouvant étre
acceptés comme positifs mais présentant toutefois un tieit'é). Enfin certaines EN sont
éliminées (principalement les erreurs de reconnaissandesoEN mal formées, mais aussi
quelques cas ambigus).

Par rapport au corpus MNI, plus de temps a été consacré aharobe de couples coréférents
parmi les entités. En particulier, bon nombre d’acronymdstté appariés manuellement avec
leur forme étendue, ainsi que quelques cas tels'‘Quai d'Orsay” et “Ministére des affaires
étrangére&’. Le parcours d’appariement local, au cours duquel chaquesEhrise comme
référence, a permis de repérer une douzaine de coupleggssfiplémentaires parmi environ
30000. Pour toutes ces raisons, nous pensons que la pitdpbilr un couple positif de n’avoir
pas été étiqueté est trés basse.

Corpus EN EN éliminéeg| positifs négatifs incertains total
Corpus MNI| 1588 0 805 1877 3836 1260078
Corpus MIF | 3278 745 741 32348 419 3206778

Dans les colonnes 2 et 3 de ce tableau sont représentés deeesatantités tandis que les suivantes contiennent

des nombres deouples d’entitésAinsi dans MIF 3278-745 EN représentent 3206 778 coupkasnplesquels
33508 ont été étiquetés. Pour MNI, aucune EN reconnue t'é@éaéliminée (car la méthode employée pour I'éti-
quetage était différente), c’est pourquoi la proportianckrtainsest si importante (elle reste toutefois négligeable
par rapport a I'ensemble des couples).

3.2 Apprentissage supervisé : motivations et outils

Nous développerons dans la partie 4.1 les résultats obpemiless mesures de similarité testées.
On peut néanmoins déja déduire de leurs définitions (cfigpare) qu’elles ont chacune des
propriétés spécifiques qui les rendent potentiellemenpé&mentaires. Nous pouvons observer
ces différences sur quelques cas positifs non triviawsidsucorpus MIF dans le tableau 3.2.

| Couple | Levenshtein ~ TF-IDF mots  TF-IDF trigrammes  TF-IDF contexqe
"Fatah al-Islam" / "Fateh el-Islam" 281 > 3000 686 > 300(
"Mosquée Rouge" / "Mosquée rouge d’Islamabad" > 3000 233 449 > 300(
"Omar al-Baghdadi"/ "Omar de Bagdad" 887 1802 2318 10
"Recep Tayyip Erdogan”/ "Erdogan” > 3000 746 2406 2510

Les valeurs indiquées représentent la position du coupis [@aliste triée par score décroissant de chaque me-
suré? : le couple "Fatah al-Islam" / "Fateh el-Islam" est ainssska281e par la mesure de Levenshtein.

Ces exemples illustrent le fait qu’aucune de ces mesures cépable de prendre en compte
tous les types d'indices permettant de statuer sur I'éefietaoréférence d’'un couple d’entités.
C’est pourquoi nous proposons d'utiliser I'apprentisssigigervisé : nous espérons ainsi déter-
miner une maniére optimale de combiner les scores obtenagla tle différentes mesures,
dans le but d’améliorer les performances de la tache d’agpant d’EN.

HExemples “ONU” et“Conseil de sécurité de 'ONU; ou“Russie” et“Gouvernement russe”

2Notons que ce type de couple est hors de portée des mesuiesldeteé textuelle.

3Rappelons que ce corpus contient 741 positifs, ce qui siggifiun seuil (choisi de fagon a garantir une
précision minimale) sur une seule mesure ne permettraibiggecver au mieux que 1680 4+ 100 meilleurs scores.
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Dans les données fournies a I'algorithme d’apprentisselggque couple d’entités est repré-
senté par un ensemble de parametres choisis pour leurledign potentielle a la détection

d’'une coréférence. Parmi ces parametres figurent bien duntes scores de similarité obte-
nus avec différentes mesures, mais aussi certaines a@tgtées du couple d’EN telles que

leurs longueurs (en nombre de caractéres et de mots) etftégrences minimales et maxi-

males. Nous utilisons le logiciel Weka (Witten & Frank, 20@8ur réaliser I'apprentissatfe

et testons deux méthodes de classification rdgaession logistiquegui apprend un séparateur
linéaire, et Lalgorithme C4.5Quinlan, 1993), qui apprend un arbre de décision.

4 Expérimentations et résultats

Conformément a I'approche que nous avons suivie pour Uiétage des données, les résutfats
détaillés ci-dessous sont évalués sous les hypothésesgsv. tout couple non étiqueté est
assimilé a un couple négatif ; tout couple marqué comme fiat€ est simplement ignore.

4.1 Observations générales

Tout d’abord, nous constatons que les mesures se compdddaton similaire sur les deux
corpus. Des différences de performances importantes dserees, mais celles-ci sont prin-
cipalement dues aux criteres d’étiquetage différents fuvaitie 3.1).

FIG. 1 — Précision et rappel pour 4 mesures de similarité (caviies

100 T T T
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T
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Exemple : pour la mesure de Jaro, si le seuil est fixé de teite gae les couples obtenant les 500 scores les plus
élevés soient classés positifs, la précision est de 65%apfeel de 46% (rappel : MIF contient 741 positifs).

Latypologie des ressemblances reconnues par type de ni@sseeapparaitre quelques grandes
lignes : sur les mots simples qui présentent de Iégeresdiités textuelles, souvent des noms
de lieux ou de personnes, les mesures de type Levenshteiabrd performantes. Mais celles-
ci deviennent inadaptées des que plusieurs mots sont psesenqui est essentiellement le
cas des noms d’organisation mais aussi souvent des nomgstmpes (e.g. avec/sans pré-
nom/titre) : les mesures “sac de mots” sont alors nettemeiiteures (voir table 3.2).

14Cet outil public propose un ensemble varié d’algorithmegpgdrentissage préts a I'emploi pour la fouille de
donnée.

S apprentissage est réalisé par validation croisée en 18-seasembles. Dans tous les cas étudiés, le taux
d’erreur global est trés faible (inférieur a 0,1%) puisceitalux de couples négatifs est tres élevé.
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En général, les mesures qui obtiennent les meilleurespeafces sont de type “sac de mots”
ou “sac de n-grammes”, tandis que les mesures basées seqglenses de caractéres, moins
souples, ne permettent d’identifier sans erreur que leslesyositifs trés proches. Sans sur-
prise, la prise en compte de I'IDF améliore assez nettereemékultats des mesures de type sac
de mots/n-grammes. Individuellement, la mesure de siitéildes contextes n’a pas d’intéfét

4.2 Apport de l'apprentissage
4.2.1 Mesures individuelles

Dans le tableau 1 sont indiquées les performances obtemmegiplques-une des meilleures
mesures individuelles. Celles-ci sont calculées selordés< méthodes d’apprentissage, de
facon a pouvoir servir de référence par rapport aux combamasi de mesures décrites ci-apres.
Dans ce méme tableau nous évaluons I'apport des paraméti@sgdieur/fréquence des EN. On
peut constater que les résultats sont trés proches avesursréthodes dans le cas des mesures
seules, tandis que le C4.5 tire beaucoup mieux profit desredras de longueur/fréquence : la
F-mesure va jusqu’a augmenter de 26 (MNI) ou 15 (MIF) poiotsrga mesure de Jaro.

TAB. 1 — Mesures individuelles avec/sans longueurs et fréspsefpourcentages)

Corpus MNI Corpus MIF
Parameétres Régr. log. C4.5 Régr. log. C4.5
P R F P R F P R F P R F

Jaro seule 66,0 250 36,2 743 17,6 28,5 89,4 40,2 554 91,6 38,7 54,4
Jaro + I/f 67,4 34,2 453 81,8 425 559 84,1 43,0 56,9 88,2 57,0 69,2
TF-IDF mots seule 856 585 69,5 833 600 69,7819 510 629 915 46,7 61,8
TF-IDF mots + l/f 86,3 58,8 69,9 884 636 74,0 82,0 50,6 62,6 86,9 484 62,2
TF-IDF trigrammes seule 79,5 64,7 71,4 76,0 67,2 71,3 73,1 49,4 58,9 70,7 52,1 60,0
TF-IDF trigrammes + I/f | 84,7 71,3 77,4 87,1 689 77,0 77,4 550 64,3 845 62,1 71,6

P/R/F = Précision/Rappel/F-mesure. “+ I/f” signifie “aves parametres de longueurs et fréquences”.
Exemple : sur le corpus MNI, I'apprentissage par C4.5 supametres constitués du score de TF-IDF sur les
mots et des longueurs et fréquences min. et max. de chagpadnnne un rappel de 63,6%.

4.2.2 Combinaisons de mesures

Nous avons testé plusieurs sélections de mesures comnredgiega de I'apprentissage. Les
résultats de ces expérimentations pour deux sélectionsedares et quelques variantes sont
fournis dans le tableau 2. On constate globalement unearetéoration des performances par
rapport au cas des mesures individuelles : en comparanediguns cas des deux situations, le
rappel passe ainsi de 69% a 83% sur le corpus MNI et de 62% a Wbk sorpus MIF. C’est
encore une fois I'algorithme C4.5 qui combine les diffésgudirameétres de facon optimale.

En revanche, la contribution de la mesure de similarité desextes, particulierement étudiée
ici, est quasiment nulle. Cependant, en considérant unrdsieeestreint de mesures de facon
a analyser plus en détail cette mesure (tableau 2), on ¢enstapport faible mais significatif

de celle-ci : I'algorithme C4.5 en permet un usage positifsque la F-mesure gagne 2,7 points

18Elle n’atteint jamais les 20% de précision. Pourtant, oreolesque ce score est bien représentatif d’'une proxi-
mité sémantique, mais celle-ci s'avere trop peu précise pauquer une éventuelle coréférence (par exemple, on
trouve souvent parmi les bons scores des couples formés diganisation et du nom de son représentant).
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TAB. 2 — Performances de différentes combinaisons de mesurescémtages)

Corpus MNI Corpus MIF
Parametreg Régr. log. C4.5 Régr. log. C4.5
P R F P R F P R F P R F

Aseules | 859 750 80,1851 832 842 787 588 67,3 89,7 67,6 77,1
A+ I 87,2 76,4 815 852 809 83,0 79,0 59,2 67,6 87,3 710 78,3
A'seules | 86,2 76,6 81,1 863 820 84,1829 639 722871 739 80,0
A+ 875 774 821 845 805 824 822 638 71,8 851 752 79,8
Bseules |829 69,1 753 831 76,3 79,5 744 516 60,9 87,2 71,0 78,2
B+ l/f 84,9 73,3 78,7 825 783 80,3 805 594 684 87,0 70,7 78,0
B'seules | 84,4 71,3 77,3821 775 79,7 80,7 59,6 685 87,5 753 81,0
B+ I/f 86,6 74,2 79,9 838 793 815 819 64,0 71,9 859 754 80,3

L'ensemble de mesures A est constitué des mesures Cosombi@ de mots), Jaro, Smith-Waterman-Gotoh, TFIDF motE)FRrigrammes
et Soft-TFIDF. L'ensemble B est constitué des mesures L#hein, Jaro, TFIDF mots, TFIDF bigrammes, TFIDF trigrarsreeune combi-

naison par couplage de mots basée sur Jaro. A’ (resp. B’easemble A (resp. B) auquel est ajouté le TFIDF sur les coese

dans le cas ou ce paramétre est ajouté a deux autres bonneesnésn gain similaire est
observé entre I'une des mesures prise individuellemelie@a 1) et la méme avec le contexte.

FIG. 2 — Influence de la mesure sur les contextes (corpus MIFy¢patages)

Régr. log. C4.5
Paramétres P R F P R F
TFIDF Trigrammes + Contexte + |/f 80,4 61,6 69,7819 70,8 76,0
TFIDF Mots + Contexte + I/f 85,7 52,0 64,7 83,2 552 66,4
TFIDF Trigrammes + TFIDF Mots + l/f 774 57,5 66,0 860 64,2 735
TFIDF Trigrammes + TFIDF Mots + Contexte + Iff80,5 62,0 70,0 83,1 70,3 76,2

Le choix des mesures est une question complexe : tout d’abardonstate assez naturelle-
ment que plus on fournit de paramétres a I'algorithme d'apiissage, meilleur est le modéle
gu’il produit. Ainsi, nous avons testé le C4.5 sur le corpusiMvec 18 mesures différentes (et
les parameétres de longueur/fréquence) : ceci permet diohtesqu’a 84,9%/85,0% de préci-
sion/rappel. Toutefois cet apport est limité : le gain obten combinant les scores de seulement
deux mesures (pertinentes) est important, mais il a temdarstaffaiblir avec I'augmentation
du nombre de mesures. Ceci est dU en partie au fait qu’uneinaisbn de mesures n'a d’in-
térét que si celles-ci sont complémentaires, or on retroapglement des mesures de méme
type. De plus, dans un cadre d'utilisation réelle, les nesses matérielles ne permettent pas de
recourir au calcul de dizaines de mesures pour des volumdsrdetes importants. C’est pour-
quoi il semble judicieux d’adopter un compromis raisoneahi sélectionnant de 3 a 5 mesures
complémentaires. A ce titre, soulignons que malgré sesmesainces assez faibles la mesure
de similarité des contextes est un bon candidat sur le pléencamplémentarité.

5 Conclusion et perspectives

Pour conclure, dans cet article nous avons montré I'intéeétombiner les scores de diffé-
rentes mesures de similarité pour I'appariement d’EN é@rsade textes non structurés. Les
experiences meneées sur deux corpus montrent que I'apgsagé supervisé permet de telles
combinaisons, et que celles-ci améliorent de facon sigtivie les performances de la tache
d’appariement. Pour cet apprentissage, la comparaisaam régiession logistique et de I'algo-
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rithme C4.5 est nettement en faveur de ce dernier. Dans ce,caalis avons €également étudié
I'apport d’'une mesure de similarité des contextes, qui $effialible mais non négligeable.

L'inconvénient le plus important de cette méthode est geetaent la nécessité de données
étiquetées, tres difficiles et/ou colteuses a obtenir aecdes spécificités de cette probléma-
tigue (nombre de couples potentiels trés élevé et disptiopogntre positifs et négatifs). C'est
pourquoi il nous semble pertinent d’étudier les poss#slit’apprentissage non-supervisé ou
semi-supervisé (par exemple en sélectionnant judicieestl®s couples a étiqueter).
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