Exploration de traits pour la reconnaissance d’enties nomnees
du Francais par apprentissage automatique

Yoann Dupont 2
(1) Laboratoire Lattice (CNRS, ENS, Université Sorbonmmudélle, PSL Research University, USPC)
1 rue Maurice Arnoux, 92120 Montrouge
(2) Expert System France, 207 rue de Bercy, 75012 Paris
yoa.dupont@gmail.com

RESUME
Dans cet article, nous explorons divers traits proposés Belittérature afin de fournir un détecteur
d’entités nommées pour le Francais appris automatigmesur le French Treebank. Nous étudion
l'intégration de connaissances en domaine, I'apport dddssification des verbes, la gestion de
mots inconnus et l'intégration de traits non locaux. Noomparons ensuite notre systeme au
récents réseaux de neurones.

ABSTRACT
Feature exploration for French Named Entity Recognition wih Machine Learning

In this article, we explore features that have been destribahe litterature to learn a named
entity recognizer on the French TreeBank. We study the use-démain knowledge, the benefit
of classifying verbs, the handling of unknown words and raral features. We then compare oul
system to recent neural networks.

MOTS-CLES : Reconnaissance d’entites nommées, French TreebankeAgsage automatique,
CREF, réseaux de neurones.
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1 Introduction

La reconnaissance d’entites nommeées (REN) est une idguetante du TAL qui sert généralement
de point de départ a d'autres taches telles que I'extmacde relations Bunescu & Mooney
2009, l'entity linking, la résolution de coréférencéldjishirziet al, 2013. De nombreux tra-
vaux ont été réalisés dans le domaine de I'apprentissagomatique sur I'anglais, mais asse:
peu sur d’autres langues, en particulier le francais, peguel on peut citeGallianoet al. (2009;
Gravieret al. (2019; Sagotet al. (2019. Les interactions entre les difféerents traits que I'onitpe
intégrer dans ces systemes ont déja fait I'objet d@létusur I'anglaisRatinov & Roth (2009;
Tkachenko & Simanovsk(2012, mais a notre connaissance aucune n'a été faite suatedis.
Ici, nous explorons divers traits utilisés dans la latére afin d'en évaluer I'impact sur la REN pour
le francais. Nous partirons des traits proposésRxarmond & Fayollg2010 sur le French Tree-
bank (FTB) annoté en entités nommégsadotet al, 2012, que nous enrichirons progressivemen



Nous étudions également comment organiser les ressolesdeales ainsi que la meilleure maniere
de les intégrer une fois cette classification faite, comarmdssification des verbes et la gestion de
mots inconnus.

2 Latache etles corpus

Nous considérons la REN comme une tache d'étiquetageqieaces. Les séquences a annoter sc
les phrases d’un texte, ou chaque élément esbken Une entité pouvant correspondre a plusieur
tokens, nous avons utilisé le schéma d’annotation B€g(nning Inside Outsidl ou untokenest
annotéB-<Entit &> s'il est le premietokend’une entite]-<Entit &> s'il appartient a une en-
tité sans étre son premier éléemen@et’il ne fait pas partie d’'une entité. Nous avons principzdat
utilisé les CRF, particulierement adaptés cette taghe nous comparons a des réseaux de neuror
récents faisant partie des meilleurs systemes sur Basiglous avons choisi le FTB annoté en er
titts nommeées car il est le plus proche d’un point de vueltgique du corpus le plus utilisé pour
I'anglais : le corpus CoNLL 2003Tjong Kim Sang & De Meuldgr2003.

2.1 les CRF

LesConditional Random Field€CRF) (Lafferty et al, 2001) sont des modeles graphiques probab
listes Koller & Friedman 2009 Gaussier & Yvon2011). lls prennent en entrée un ensemble stru
turé d’eélémentse et fournissent en sortie un étiquetage structude cet ensemble. lls sont dits
discriminants car ils modélisent la probabilité coratithelle d'un ensemble d’étiquettgselon une
entréex. Quand le graphe exprimant les dépendances entre &dquest linéaire, la distribution de
probabilité d’'une séquence d’annotatignselon une séquence observablest donnée par :

K
pylz) = % IZIGXP ]; MNeSfr(t, Y, Y1, ) 1)

ou Z(x) est un facteur de normalisation dépendant:ds ou lesK traits f sont des fonctions a
valeur dang{0, 1} fournies par I'utilisateur. Les poids;, associés aux différents traifs sont les
parametres du modele déterminés par I'apprentissagee des implémentations les plus efficace:
des CRF linéaires est fournie par WapiflLavergneet al, 2010, qui implémente la plupart des
algorithmes d’entrainement couramment utilisés en gdusermettre la sélection de traits pertinent

Dans nos expériences, nous nous concentrerons sur lenFfezebank (FTB)Abeillé et al, 2003
annoté en entités nommée&xmgotet al, 2019.

22 LeFTB

Le French Treebank, ou FTB\feille et al, 2003, est un recueil de phrases issues du journal L
Monde de 1989 a 1995 annotées en constituants. Sa tdillie 8351 phrases pou350931 . Dans
le cadre de cette expérience, nous avons utilisé sa veasinotée en entites nommeées fournie pe

1. disponible depuishttps://github.com/Jekub/Wapiti
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Sagotet al. (2012, dont les caractéristiques principales sont donnéas tatableaul. On y dis-
tingue sept types d’entités principauompany(les entreprises),ocation(les lieux tels que les
villes ou les pays)Qrganization(les organisations a but non lucratiPerson(les personnes réelles),
Product(les produits)FictionCharacter(les personnages fictifs, de série TV ou bande dessinée
exemple) et finalement IeRointOfInteres{(les points d'intérét tels que I'Opéra). Le découpage d
corpus suit le protocole entrainement—développemestteefini paCrabbé & Canditq2009.

Entrainement  Développement Test
Phrases 9881 1235 1235
Entités 9235 1271 1173

TABLE 1 — Une vue d’ensemble du FTB annoté en entites nommeées

Typiquement, les systemes de type CRF sur des taches daenagssance d’entités nommeées
integrent de la connaissance en domaine a l'aide de legigDe plus, pres dé0% des entités
du corpus de test sont absentes du corpus d’entrainemens. ddmmencerons donc par détaille
l'intégration de ce type de connaissances dans notreragst”

3 Intégrer de la connaissance en domaine

Nombre de systemes par apprentissage integrent desissamaes d’'une facon ou d’'une autre
ceux n’en intégrant aucune peinant a étre compétddsyme I'a conclulungermanif2007). Cette
connaissance peut autant étre lexicale et morphologigagnjond & Fayolle201Q Holatet al,
2016, une représentation des mots calculée sur des volumesriamts de données textuelles
(Collobert & Weston 2008 Ratinov & Roth 2009 Lampleet al, 201§ ou le résultat de I'appren-
tissage joint de plusieurs tachéxflobert & Weston2008 Luo et al, 2015.

Une des premiéres sources de connaissances externsgeuplour la REN est un ensemble d
lexiques, généralement un par type de sortie. Les trafissi de I'utilisation d’'un ensemble de
lexiques, appelé connaissancespriori >, sont un point important deaymond & Fayoll€2010),

qui nous servira donc de point de départ. Ces traits soratielaftombinaison de plusieurs éléments
gue I'on peut rapprocher des motifs décrits patatet al. (2016. lls sont générés en trois étapes :

1. Les connaissancespriori sont appliquées. Ici, chaque terme reconnu par un lexigtie
marqué avec l'identifiant de ce dernier.

2. Les mots dits«< importants> (qui ont une forte information mutuelle avec une classe c
sortie) sont laissés tels quels.

3. La partie du discourdart Of SpeechPOS) est utilisée pour les mots non reconnus dans |
deux étapes précédentes.

Nous avons legéerement modifié ces traits ici : a la plaaerdots importants, nous avons créé de
lexiques de termes déclencheurs pour chaque type a@qmificipal. Il existe deux difféerences entre
les mots importants et les termes déclencheurs. La auadés importants sont générés automatiqui
ment, les lexiques de termes déclencheurs ont été toEstinanuellement et enrichis a I'aide de
noms communs récupérés dans le contexte proche dessemfdihs I'ensemble d’entrainement. Le
nature de I'information est également différente : paumot important, sa forme flechie est utilisée
alors que nous utilisons l'identifiant du lexique est uéiligour un terme déclencheur. L'utilisation



des formes fléchies pour les mots importants pose a naseaux problemes. Premierement cett
liste est figée et toute modification impose de réappreledredele, alors qu’un terme déclencheu
peut simplement étre ajouté a la liste correspondargeplDs, il n'est pas garanti que I'ensemble
des mots importants présents dans I'ensemble d’appsagtssoit exhaustif. Si un mot important
est absent du corpus d’apprentissage, les CRF seront lnlegpte I'utiliser pendant I'annotatioA.
l'inverse, les termes absents des lexiques peuvent gngtéa au fur et a mesure, donnant aux CR
des informations qu’ils peuvent utiliser.

Le tableau? présente des traits générés par la procédure peat&d_es lignes commencant pat
< I>X > signifient que< X > a été utilisé pour les mots qu’aucun lexique n’a recorous
voulions évaluer 'utilisation de deux ressources en glw®0S, I'une plus précise — les mots — e
l'autre plus générale — le chunkinglfney, 1991). Lintuition est que les mots permettent d’avoir
des contextes plus forts, tandis que le chunking permet lusggpande généralisation — les entités
nommeées correspondant généralement a des chunksaaxon prépositionnels.

Mots la société Warner  fondée par les freres  Warner
lexigues @ company.trigger last-name 0 0 ) last-name
[>mots la company.trigger last-name fondée par les freres rlaste

I>POS DT company.trigger last-name  ADJ PRP DET NC last-name
I>chunks NP company.trigger last-name AP B-PP |-PP |-PP last-name

TABLE 2 — Exemple de traits générés depuis un répertoire dgues.

Nous nous concentrerons ici sur la gestion des termes asbigius la source de connaissance
c’est-a-dire ceux qui apparaissent dans au moins deuyuesidifferents. Nous évaluons pour cel:
deux méthodes de gestion de ces ambigiiités, lesqueligguraient pas dans les travaux originau:
mais qui peuvent causer de grandes differences de riss@tanme nous le verrons dans la sectio
4.2. Il n'est pas rare qu’un terme puisse &tre ambigu, dansre eé il apparait dans plusieurs
lexiques. C'est par exemple le cas ddParis>, qui peut référer a une ville (lieu) ou a un prénon
(personne). Dans un tel cas, deux possibilités s’offaeambus. La premiére consiste a effectuer un
analyse ambigiie, ou chaque terme reconnu par plusieigsés se verra attribuer plusieurs classe
Ce type d'analyse a l'avantage de distinguer les termes déirceux ambigus et permet donc :
l'algorithme d’effectuer une analyse plus fine, mais ellegalément comme inconvénient que le:
ambiglités peuvent ne pas étre observées a I'appsag, laissant le systeme démuni en pha
d’annotation. Une seconde approche consiste a étaldiralation d’ordre sur les lexiques, notée
avecr > y se décrivant comme z est plus prioritaire que ». Prenons deux lexiqueset y ainsi
gu’un termet tels quet € z Ny etz > y. Lorsque nous rencontrons le termeans notre corpus,
ce dernier prendra alors systéematiqguement la classei@ssoe Cette approche a I'avantage de ne
laisser aucune ambiguité et de fournir des traits plupkimet moins silencieux au CRF, méme s
ces derniers sont moins précis. Par la suite, nous appedees connaissancggpriori, lorsqu’elles
sont classées et triees, tapertoirede lexiques, dont nous étudierons I'intégration dans Rf.C

La clasification utilisée pour la REN sur le FTB est donnéedlla figurel. Nous avons également
utilisé la classification des verbesBabois & Dubois-Charlie(1997), qui définit en fait deux classi-

fications des verbes différentes : une générique (conation, don/privation, auxiliaires, etc. ..) et
une sémantique (humain, animé, non-animé, etc. .. )stavons pas obtenu de meilleurs résultat
en intégrant cette classification danségpertoire raison pour laquelle elle n'y figure pas.



entites-nommees

entreprise
LEI lieu )
lexique
pays LD personne
o déclencheur .
région lexique
organisation ) _
département . titre/fonction
lexique

ville }
déclencheur

FIGURE 1 — clasification des lexiques utilisée dans les systemtaseptés. Plus un lexique est haut
plus ce dernier est prioritaire.

4 EXxpériences

4.1 Reésultats preliminaires sur le FTB

Nous avons utilisé le répertoire décrit dans la seclguour établir les priorités de nos lexiques
en cas d’ambigiité. Nous avons appliqué les lexiquegrarant la capitalisation des mots, cette
information étant plus pertinente a utiliser comme tdaihs notre CRF. En effet, ne pas considére
la casse au moment d’appliquer les lexiques maximise lauwearture, ajouter les traits de capitali-
sation dans le CRF lui permettant alors d’apprendre angjsgér les reconnaissances bruitées.

L'ensemble des traits décrits dans ce papier ont étérgsrdans une fenétre fle2, 2] autour du
token courant. Notre CREtalon utilise les mots, les lexiques comme traits spécifiquesti(ait
booléen par lexique), des préfixes et suffixes jusqu’dtaitle de 5 caracteres ainsi que divers trait:
booléens comme des informations de capitalisation. Datre expérience visant I'intégration du
répertoire de lexiques, nous avons utilisé la configargtiermettant d’obtenir les meilleurs résultat:
dans la sectiod.2. Nous avons également intégré successivement lesgsédt suffixes des mots,
les noms voisins ainsi que le verbe suivant (plus préasénte premier verbe non suivi d’'un autre
verbe afin de ne pas capturer les auxiliaires des particigeseg). Les classes de verbes sont cell
définies parDubois & Dubois-Charlie(1997. Nous avons utilisé la classe générique et la clas
sémantique. Si un verbe avait plusieurs acceptions ayemntldsses difféerentes, nous avons choi
la premiére, qui correspond a celle du verbe dans son semnsey.

Les résultats sont détaillés dans le tabl@ales expériences (a) a (c) montrent 'utilisation de mot
et du répertoire uniguement. De fagon assez prévisddenots donnent une trés forte précision mai
un mauvais rappel, tandis que les POS donnent un meillepetapes chunks semblent &tre a mi
chemin entre ces deux informations en termes de qualitguicpeut paraitre €&tonnant étant donni
gu’il s'agit d’'une information plus générale que le PO®l&vient du fait que la plupart des entités
nommeées correspondent a un chunk nominal sans le de@eninia fin d’'une entité correspondant
a la fin d’un chunk nominal. La majorité des erreurs faitaagl(c) sont sur des entités de taille :
absentes des lexiques, ou I'information du chunk n’estgus utilisable. Les expériences (d) et (e
montrent que le POS semble avoir un Iéger avantage par magupchunking en termes de qualité
particulierement en termes de rappel. La combinaison iffésehtes expériences de (a) a (c) n’a pa
donné d’amélioration significative du modele, nous adanc utilisé I'expérience (b) comme base



Expérience Précision Rappel F-mesure

CRFétalon 85.89 76.88 81.13
a. o/mots 89.42 69.20 78.02
b. o/POS 85.4 76.88 80.92
c. o/chunking 88.95 74.83 81.28
d. (b) +préfixes/suffixes 86.48 78.58 82.34
e. (c) +préfixes/suffixes 87.26 77.73 82.22
f. (d) +noms voisins 85.86 78.75 82.15

g. (d) +prochain verbe (forme) 86.21 78.92 82.41
h. (d) +classes prochain verbe 85.89 78.92 82.26

() + () 86.03  78.84  82.28
() + (h) 86.77 78.92  82.66

TABLE 3 — Les premiers résultats obtenus sur le FTB. En gras sorgu@s les meilleurs scores
pour la colonne.

pour les autres expériences. L'ajout des verbes et claksesrbes n'a pas donné d’amélioratior
significative et donnait méme plus souvent lieu & une agafion des résultats.

De nombreux termes présent dans le répertoire sont asiligns le sens ou ils peuvent apparaitr
dans plusieurs lexiques. Dans la section suivante, noadldéons comment nous avons géré ce
ambiguités et comment cette gestion peut influer sur l&t§dimale du modele.

4.2 Gestion de 'ambigtté des lexiques

Comme dit dans les parties précédentes, le choix destpaguant aux differents types du répertoire
est capital. Dans cette section, nous détaillerons Idérdifces de résultats que ces changemer
peuvent ameneA cet effet, nous avons simplement évalué les different®onnancements ainsi
gu’en effectuant une analyse ambigiie, ou plusieurnétés d'un répertoire peuvent reconnaitr
un méme mot ou groupe de mots. Ici, nous évaluons I'imparctes résultats obtenus sur le FTB
en changeant I'ordre de priorité des lexiques au momenédérgr les traits relatifs aux répertoires
Nous n’avons pas inclus l'influence entre organisation gepnise car ces dernieres n'avaient aucu
terme en commun. L'analyse dite ambiglie consiste a atgrliensemble des ambigiités présente
dans les lexigues, ce qui se fait ici en effectuant la careton des differents lexiques ayant re
connu un mot. Ainsi, pour chaque mot du texte, nous pouveospérer I'ensemble des classe:
auxquelles il peut appartenir et ainsi avoir des termesmae®de fagcon non-ambigie ainsi que de
termes reconnus de fagon ambigiie. Le contexte doit atoesutilisé pour trouver la classe la plus
appropriée. Le tableadi détaille les résultats obtenus en modifiant I'ordre denié des lexiques
ainsi qu'en effectuant une analyse ambigiile. Comme nougopsue remarquer, cet ordre influe
de facon significative sur la qualité globale du résulius pouvons cependant déduire certaine
tendances quant a I'ordre des lexiques. Par exemple,itpiexles lieux doit étre prioritaire sur celui
des personnes, et il en va de méme pour le lexique des oagiants et entreprises. Notre lexique
des personnes ayant un bruit assez important, lui donngsrioTéé faible permet de privilegier les
autres lexiques, plus sUrs. Linfluence est moindre epgdidux et les organisations/entreprises, c:
il y a peu d’intersection entre ces derniers.



Expérience Précision Rappel F-mesure

P>C&0O>1L 85.98 76.79 81.13
P>L>C&0 85.58 76.96 81.04
L>P>C&0O 85.47 77.89 81.50
L>C&0O>P 85.80 78.49 81.98
C&0O > P> L 85.66 76.36 80.74
C&0O >L>P 86.77 78.92 82.66

Ambigiie 85.39 76.79 80.86

TABLE 4 — Les résultats selon la priorité accordée aux diffeséexiques. P : Person, L : Location,
C&O : Company&Organization. En gras sont marqués les me#l scores pour la colonne.

L'analyse ambigile est celle dont les performances sonplles mauvaises, autant en termes d
précision que de rappel. Les problemes principaux dealje® ambigile, en comparaison avec |
meilleur systeme, sont d'abord le silence sur les lieui gllerreurs de type puis de frontieres,
les entités proposées tendant a étre plus courtesoisiobserve les poids présents dans le CR
ces derniers different peu entre traits ambigus et nonigusldans les cas les plus simples. Le
traits ambigus quant & eux tendent & suivre I'ordre deripgiayant donné le meilleur résultat, fa-
vorisant lesCompanyet Organization puis lesLocationet finalement le®erson Les silences sont

généralement dus a des ambiguités non-observéesldarorpus d'apprentissage. Partant de c
constat, nous pouvons proposer une méthode afin d’estimerdre proche de I'optimal. Pour ce
faire, nous apprenons un modele ou une analyse ambigife effectuée. En recherchant dans c
modele les poids attribués par le CRF pour résoudre especifiguement ambigus, il est possible
d’avoir une idée des lexiques plus ou moins prioritairéscbnvénient d’'une analyse ambigie de
meure dans la combinatoire des possibles ambiguitedaiuque toutes ne peuvent pas toujour:
étre observées. Les cas ambigus absents du corpus ditippage ne pourront pas se voir attribue
un poids par le CRF, qui sera donc incapable d’en tirer padfannotation.

De maniére générale, I'inconnu est I'une des plus grasdeirces d’erreurs pour les systemes p:
apprentissage. La source principale d'inconnu demeurereries formes flechies non observée
dans le corpus d’apprentissage, en particulier si ces &®sine font partie d’aucun lexique. Dan:s
la section suivante, nous souhaitons évaluer 'intégmates mots inconnus dans notre CRF.

4.3 Gestion des mots inconnus

Typiquement, lorsqu’un algorithme d’apprentissage aatiigne rencontre un mot inconnu, il re-
court & son contexte et/ou a sa morphologie afin de troumeralasse pertinente. Le caractere
inconnu d’'un mot offre une information intéressante pdandlyse de ce dernier : en effet, de
nombreuses entitts hommeées peuvent étre déclendah@sde contexte d’'un mot inconnu. Afin
de donner aux CRF l'information du caractere inconnu d’wt,mous avons extrait le lexique des
mots du corpus d’apprentissage et supprimé ceux trop @eudnts, laissant ainsi le lexique de:
mots considérés comme connus. Un mot inconnu est alorsotalmsent de ce lexique. Une fois ce
lexique constitué, il est possible d’ajouter de plusidagons l'information< mot inconnus. La

premiere consiste a intégrer ce lexique directemens éarépertoire en lui accordant la plus faible
priorité : ainsi, les CRF pourront obtenir une vision comtalisée d’'un mot inconnu et pourra ainsi



mieux le désambigiliser. Une seconde serait de rajouténaitrbooléen< mot inconnus afin de
I'utiliser comme tout autre trait booléen dans le CRF. @alemet également, pour les traits discuté
dans la sectior3, de rajouter une information supplémentaire pouvanbst@r aux informations
déja présentes : par exemple, umom propre inconnw sera une information plus pertinente que
simplement un« mot inconnus. Dans nos expériences, seul I'ajout d’'un nouveau traites mots
appartenant au lexique des mots inconnus étaient reeglzar’ “unknown”, a permis d’obtenir
des gains intéressants, les meilleurs résultats étahas en considérant inconnus les mots apy
raissant un maximum de 4 fois dans le corpus, aprés avetérlteasemble des valeurs entre 1 et &
Nous avons appelé ce trait "hapax4” (inspiréRichewet al. (2015), dans le tablea&.

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

c. (a) +concat(hapaxhapax4,,) avec ie {-2,1} 88.15 79.95 83.85
d. (c) +concat(hapax®/POS3) avecic {-2,-1,1,2 88.41 80.03 84.05

(c) + mots inconnus = classe 86.80 79.69 83.10

TABLE 5 — Les résultats en intégrant les mots inconnus. En gratsnsarqués les meilleurs scores
pour la colonne.

L'un des inconvénients principaux des CRF réside dansiature fondamentalementlocale. Afin de
pallier ce manque inhérent au modéle, nous avons testéagproches pour améliorer la consistanc
des annotations au niveau global.

4.4 Consistance des annotations

L'un des défauts des systémes par apprentissage viemitdyue I'inférence se fait de fagon pure-
ment locale, une hypothése d'indépendance étant féiteda rendre le modéle calculable en pra
tique. Divers travaux ont été effectués afin de modéties dépendances non-locales et assurer
consistance des annotations, modélisant généralesiesrdépendances a I'echelle du document
du corpusKrishnan & Manning 2006 Ratinov & Roth 2009. La premiére approche que nous uti
lisons est une simple propagation des annotations : ar@sotation du CRF, nous récupérons le
lexique de chaque type d’entité retrouvé par le CRF. Resiehtrées figurant dans plusieurs lexique
nous prenons alors I'entité qui lui est la plus frequembagmibuée. Deux heuristiques peuvent alor:
étre employées. La premiére consiste a n'appliquetecégues que sur des portions hon-annotée
du texte, celles proposées par le CRF étant considedreme meilleures de fagon systématique
La seconde consiste a ne mettre a jour les annotations Gug@R dans le cas ou une chaine plu
longue a été trouvée, aucun retypage des séquencesrde taille n’étant effectué. Cette approch
a l'avantage d'étre trés simple a mettre en place etrel'Bttuitivement sous-optimale : elle per-
met donc d’établir une référence des gains obtenablesgite approche. Nous avons égalemer
testé I'approche en deux passes a I'aide des ti@kisn majorityet entity majoritytels que décrits

dansKrishnan & Manning(2009; Maoet al. (2007); Ratinov & Roth(2009. Le traittoken majo-

rity considére la classe majoritairement associée a chagee independamment, en ignorant le:
le schéma BIO. Par exemple,siParis> apparait deux fois en tant qu’organisation et une en ta
que lieu, alors le traitoken majorityattribuera la valeut organisatiors a toutes les occurrences de
< Paris>. Le traitentity majorityest analogue token majority mais considére les entités retrouvée



par le premier CRF. Si par exempiteCalvin Klein > a été annoté trois fois en tant gu’entreprise €
deux fois en tant que personne, alors toutes les occurerce€dlvin Klein > seront annotées en
tant qu’entreprise. Les égalités ont été résoluestiéinant les priorités établies dans la sectib

et les chevauchement ont été gérés selon la regleld@remiére chaine la plus longue

Expérience Précision Rappel F-mesure
CRF (sectiont.3 88.41 80.03 84.05
heuristiquel 87.89 8234 85.02
heuristique2 87.80 82.26 84.94
deux passes 87.72 81.66 84.58

TABLE 6 — Les résultats selon les differentes méthodes de patipan. En gras sont marqués les
meilleurs scores pour la colonne.

Le tableaws résume les résultats obtenus avec les difféerentesadéside propagation. L'heuristique
sans mise a jour des annotations du CRF donne des réesdtaiblement meilleurs que celle pou
vant modifier les annotations du CRF. En observant les afionganous avons remarqué que cett
différence était principalement due a des inconsigamannotation dans le gold standard pour ce
taines organisations, les résultats sur les autressréitint meilleurs. Nous observons cependa
une baisse de précision a I'échelle globale, cela vientadreurs de bruits et des types ambigus (e;
lieux contre organisations) qui se propagent par cettboofet. L'approche en deux passes telle qu
décrite danrishnan & Manning(2009; Mao et al. (2007; Ratinov & Roth(2009 ne nous a pas
offert d'amélioration supplémentaire par rapport areg@ost-traitement plus simple.

Depuis quelgues années en particulier, les réseaux demesisont des concurrents sérieux aux CR
Dans la section suivante, nous comparerons le systemeaibpussqu’ici avec I'une de ses variantes
les plus efficaces, appelée le LSTM-CRF bidirectionnel.

5 Comparaison avec Bi-LSTM-CRF

Récemment, le domaine du TAL a vu un essor des réseaux dermescecurrents Ces derniers ont
été créés pour traiter des séquences de donnéeasgioimcipe simple : pour chaque élément d'une
séquence, son résultat est injecté dans I'élémenastide la séquence, permettant ainsi, de procl
en proche, d’'incorporer le contexte a un instant donnéékeau récurrent le plus simple est le résee
d’Elman Elman 1990, ou la couche cachée d’'un réseau communique avec éiremCependant,
ces réseaux n'arrivaient pas a modeéliser des dépeadémmgue distance et leur apprentissage éte
treés colteuxBengioet al, 1994.

La couche caché@eong Short-Term MemoifHochreiter & Schmidhubel997), appelée par la suite

LSTM, s’est distinguée par sa capacité a capturer dpsrfances de longue portée. Il s'agit d’une
couche cachée particuliere d’un réseau d’Elman utitisie mémoire interne capable de retenir le
informations pertinentes, en ajoutant et oubliant degmédions au fur et a mesure selon un system
de portes permettant de n’activer un ajout ou un oubli gu'ament opportun. Une illustration de
la variantepeepholdGers & Schmidhubge2000 d'une cellule de LSTM ainsi que les formules des
differentes portes sont données dans la figuidous comparerons notre CRF avec une variante
ce réseau faisant partie des systémes les plus perfanagpelée LSTM-CRF bidirectionnel (Bi-



LSTM-CRF) Huanget al, 2015 Lampleet al, 2016, qui sont parmi les systemes état-de-I'art. |
s'agit d’'une variante de réseau de neurones a laqueligagte un CRF, une de ses grandes force
étant sa capacité de généralisatidndensteiret al, 2017, leur permettant d’obtenir de tres bons
scores sur les entités inconnues. Dans cette partie, nabsitons effectuer une comparaison entr
les differents CRF proposés ici et le réseau Bi-LSTM-CRF

N AN

Input Gate

ft :O'(Wf X IL't+Uf X Ct—1 +bf)

i = O'(Wl X xy +U; X ¢ +b1)

Ct = ft ®ci—1 + it ® tanh(Wc X ¢ + bc) (2)
op =0(Wy Xz + U, X -1+ by)

Fnrge[Gale ht — Ot @ O’(Ct)
FIGURE 2 —représentation d’'une cellule de LSTM et les formuleddifésrentes portes: représente
la fonction sigmoide® est le produit d’Hadamardk est le produit matriciel. lllustration tirée de
Graveset al. (2013

Pour notre comparaison, nous avons utilisé I'implémigotale LSTM deLampleet al. (2016, qui

a deux particularités. La premiere est qu'il utilise laigate de LSTM donnée sur la figufeet
fusionne les porte d’oubliff) et d’entrée ;). La seconde combine en réalité deux LSTM bidirec
tionnels. Un premier Bi-LSTM est employé pour donner urré&sentation des mots étant donn
leur contexte gauche et droit dans la phrase, cela permetdiooapturer des informations de na
ture plus syntaxique& cette représentation contextuelle des mots est alorsaténée une seconde,
endogene, a l'aide d’'un Bi-LSTM au niveau des caractdhes mot, permettant de modeéliser des
informations relatives a la morphologie dudit mot. Aisdur chaque mot, ce réseau modélise de
informations a la fois syntaxiques et morphologiquesgledant trés intéressant pour des tache
telles que la REN. Un schéma de ces deux niveaux de repatiserest donné dans la figude

CRF Layer {

Embedding from
lookup table

Lookup table

Embedding from
characters

Bi-LSTM
encoder

Word
embeddings

FIGURE 3 —A gauche : le Bi-LSTM-CRF pour une phragedroite : Bi-LSTM pour un mot. lllus-
trations tirées deampleet al. (2019



5.1 Expériences de comparaison

Pour cette comparaison, nous avons utilisé le Bi-LSTM-QRéposé pat.ampleet al. (2016 2.
Afin d’obtenir une comparaison compléete, nous I'avons tBabord entrainé sans préentrainemer
puis en utilisant des représentations préappris suratpsis issus du web Ils ont été appris a l'aide
de word2vecIlikolov et al, 2019 sur le corpus FrWwac du projet WaCkgdroniet al,, 2009 et
sur un dump de Wikipedia francais. Ces derniers donnamédedtats significativement moins bons
gue ceux appris sur FrWac, nous ne les détaillerons pdsesireprésentations appris sur le corpu
FrWac ont une taille de 200, les mots apparaissant moins @€dl ont été considérés comme
inconnus.

Pour notre Bi-LSTM-CRF, nous avons utilisé des vecteursille 200 pour les mots et de taille 25
pour les caracteres. Nous avons utilisé un dropout dd_8Hmodeles ont été entrainés pendant 5
iterations selon une descente de gradient stochastiguggdiele final étant celui ayant maximisé lz
F1-mesure sur les entités dans le corpus de développehhaus avons également évalué le gai
obtenu en utilisant les traits deaymond & Fayollg2010 en tant qu’information supplémentaire
de notre réseau, en leur attribuant une taille de 32, tddienant les meilleurs résultats dans no
expériences. Les résultats comparatifs entre les CRIS&3TM sont donnés dans le tablé&au

Svsteme Connues Inconnues Global

y P R F P R F P R F
CRFétalon(section4.1) 95.04 92.34 93.67 68.68 53.53 60.17 85.89 76.88 81.13
CREF (sectiont.3) 97.21 9390 9553 72.63 59.20 65.1788.41 80.03 84.05
+heuristiquel (section.4) 96.83 95.46 96.14 72.46 62.53 67.13 87.89 82.34 85.02
LSTM-CRF (basg 96.10 94.33 95.20 64.21 54.18 58.77 84.53 78.33 81.31
+ 0/POS 9595 94.04 9499 70.13 59.13 64.27 86.56 80.20 83.2
LSTM-CRF (FrWac) 96.25 9461 9542 6944 60.81 64.84 86.30.18 83.64
+ 0/POS 96.11 9461 95.3574.50 64.45 69.12 88.16 8259 85.29
+ heuristiquel 9598 94.89 9544 73.0%7.45 70.16 87.23 83.96 85.57
Dupont & Tellier(2014) ? ? ? ? ? ? 86.38 80.30 83.23

TABLE 7 — comparaison entre les differents CRF et LSTM-CRF. Er goat marqués les meilleurs
scores pour la colonne.

Les seuls résultats a notre connaissance sur la receanais d’entités nommeées sur le FTB son
ceux deDupont & Tellier (2014, qui utilisent un CRF dont les traits sont proches de ceunatee
CRF étalon Malgré la qualité inférieure de notre CRfalonpar rapport au leur, I'utilisation des
traits détaillés ici nous a permis d’obtenir une quafitiale supérieure, ce qui montre bien leul
pertinence. Nos Bi-LSTM-CRF intégrant des informatioxt&geures, autant sous la forme des trait
détaillés dans la sectidghque de représentations préappris, ttmoignent égaltesed’efficacité des
réseaux de neurones récurrents.

Les deux systemes ont des f-mesures globales comparases,ependant un leéger avantage pour |
Bi-LSTM-CRF, qui se distingue surtout sur les entités imuges ou il obtient une qualité significati-
vement supérieure a celle du CRF, résultats cohérgats@eux décrits pakugensteiret al. (2017).

L'ajout du répertoire de lexiques a permis au réseau deomes d’obtenir une représentation plus

2. disponible a I'adressehttps://github.com/glample/tagger
3. disponibles a I'adressenttp://fauconnier.github.io


https://github.com/glample/tagger
http://fauconnier.github.io

générale, en témoigne le gain de 5 a 6 points de f-mesutesentités inconnues, et de moins de 0,
points sur les entités connues. L'ajout de regles de pagement simples a permis I'amélioration
des deux meilleurs modeles respectifs, le CRF ayant @ugficié de ce gain que le LSTM-CRF.
Cette difference s’explique par le cdté plus précis dRFCqui aura plus tendance a n’annoter un
entité que dans un contexte slr, une méme entité i’'atars annotée qu’a certains endroits. Un
autre source de gain du Bi-LSTM-CRF vient des représemstpréentrainés sur le corpus FrWa
Il est possible d’'ajouter des représentations des mots datCRF, typiquement via I'entrainement
de clusters de BrowrBfown et al, 1992. Nous avons intégré 1000 clusters de Brown appris sur |
dump de Wikipédia frangais, mais ces derniers n’ont pasliané nos résultats. Nous n’avons pa:
pu les entrainer sur le corpus FrWac, le coit en temps ptahibitif.

L'ajout de la consistance des annotations en tant que paitgrhent simple n’améliore pas signifi-
cativement les résultats obtenus par les Bi-LSTM-CRFagson d’'une forte baisse de la précisior
(-0.93). Cela vient du fait que le réseau de neurones esysieérae ayant tendance a étre plu:
bruyant qu'un CRF, qui lui aura plus tendance a étre sidenc Cela se remarque également dan
I'amélioration du rappel, moins importante pour le Bi-U8TCRF (+1.37) que pour le CRF (+2.31),
autant sur les entités connues qu’inconnues. Cela seggerle CRF a besoin d’un contexte plus for
pour annoter une entité et que Bi-LSTM-CRF a tendancesspdtis consistant dans ses annotation

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons exploré diverses méthodedmégrer de la connaissance en domain
ainsi que des regles basiques dans un CRF. Nous avong atilisme point de départ les traits défini:
par (Raymond & Fayolle2010, que nous avons ensuite progressivement enrichis avemudelfes
informations. Nous avons comparé cette méthode aves, cidissique, de I'ajout de lexiques a l'aide
de traits booléens dissociés et avons constaté que denivinaison améliorait les résultats car elle
permet de contextualiser I'information des lexiques. Nawusns également étudié la classificatior
des verbes ainsi que la meilleure maniéere des les intagréRF. Nous avons aussi exploré la gestio
des mots inconnus, leur ajout a permis d'obtenir une anaitn dans certaines conditions. Nous
avons ensuite comparé notre CRF avec un Bi-LSTM-CRF aylaeno de meilleurs résultats avec
moins de traits. L'une des premiéres taches a effeceraitd’ajouter les traits du CRF manquant
au Bi-LSTM-CRF.

Nous prévoyons d’enrichir les lexiques que nous avonstitaas ainsi que les traits de notre CRF
Pour cela, nous prévoyons d’ajouter des reégles a notrig @Rant en tant que traits qui seron
pondérés a I'apprentissage qu’en tant que contraifired@forcer, ou d'interdire, le déclenchemen
d’'une entité ou d’'une annotation incohérente. Une de cesraintes serait d'appliquer un poids
négatif arbitrairement grand aux transitions inconsis, comme deux étiquettesEntit &>
successives de deux entités differentes. Une autresieiéet d’utiliser des systémes comme mX:
(Nouvelet al, 2013 qui disposent de nombreux lexiques et régles d’annatatioie nous pourrions
intégrer directement en tant que traits dans notre CRFsNomptons également explorer d’autre:
types de réseaux de neurones comm&lated Recurrent Unit€Choet al, 2014, plus légers, ainsi
que de remplacer le Bi-LSTM au niveaux des caracteres gacomvolution.

Nous voulons également vérifier notre approche en I'gplint sur d’autres langues et corpu:
comme le CoNLL Tjong Kim Sang & De Meuldgr2003, ou les systemes actuels sont des plu
compétitifs Passoet al, 2014 Luo et al, 2015 Lampleet al, 2016.
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