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RESUME

Vu I’évolution des technologies de I'information, il existe de nos jours une mul-
titude de documents qui varient en format, syntaxe et niveau d’abstraction. Cette
gigantesque hausse de la quantité d’informations complexifie la tache d’extraction
de données. Cette tache permet de reconnaitre, d’extraire et de structurer un en-
semble d’informations spécifiques dans un corpus de documents donné. L’une des
taches les plus importantes dans ’extraction d’information est celle de I’étiquetage
de séquences, qui consiste & trouver et étiqueter les segments & partir des données
textuelles.

Plusieurs méthodes d’apprentissage automatiques ont vu le jour pour lutter contre
le probléme d’extraction de données. Parmi elles, nous retrouvons les méthodes
d’apprentissage supervisé telles que les champs aléatoires conditionnels (CRF)
et les modeles de Markov cachés (HMM). D’autres approches d’apprentissage
non-supervisées ont également été utilisées : parmi elles, la méthode On-Demand
Unsupervised Learning for Information Extraction (ONDUX). Les techniques qui
nous intéressent particuliérement sont celles se basant sur un apprentissage super-
visé. Ces méthodes ont été utilisées dans plusieurs domaines, principalement lors
de ’étiquetage de séquences.

Dans le cadre de ce travail, nous livrons un systéme mettant a profit les champs
aléatoires conditionnels (CRF) afin d’étiqueter n’importe quelle référence biblio-
graphique. Nous nous basons sur une approche supervisée qui améliore d’une part
les résultats de la littérature et d’une autre part généralise leur application pour
donner naissance & un classifieur généralisé. Les CRF, que nous utiliserons ici,
sont des modéles graphiques probabilistes qui permettent d’extraire et d’identifier
différentes données telles que les auteurs, les titres d’articles ou de conférences,
la date et le nombre de pages. Cette étude se limitera au probléme d’extraction
d’informations & partir des références bibliographiques. C’est donc dire que notre
champ de recherche pourrait s’étendre a4 d’autres domaines liés a I’étiquetage de
données.

Mots clés : Extraction d’information, Etiquetage de séquences, Apprentissage su-

pervisé, Modéles graphiques probabilistes, Champs aléatoires conditionnels (CRF).



INTRODUCTION

0.1 Mise en contexte

L’évolution des technologies de l'information nous pousse & manipuler une
p

grande quantité de données. En effet, ’augmentation et la variété des documents

générés rendent l'exploitation de ces derniers de plus en plus difficile pour les

humains. C’est d’ailleurs cette évolution accélérée qui a provoqué la naissance de

la tache que 'on nomme extraction d’information.

L’extraction d’information est une nouvelle technologie qui permet d’analyser un
ou plusieurs documents textuels pour en obtenir des informations en vue d’une
application précise. L’extraction d’information permet également de faire ressortir
les éléments pertinents d’une information structurée. Ce type de tache est devenu
un enjeu de recherche trés important, surtout dans le domaine du Traitement

Automatique des Langues Naturelles (TALN).

L’une des techniques les plus importantes dans I'extraction d’information corres;
pond & la segmentation d’une séquence du texte, qui permet de détecter le début
et la fin d’un segment & partir d’une simple séquence (une phrase, par exemple).
Dans le cas d’une séquence représentant une référence bibliographique, la segmen-
tation aide & cerner le début et la fin des éditeurs, des titres et des auteurs. Lors
de la reconnaissance d’entités nommées, par contre, la segmentation permet de

délimiter le début et la fin des organisations, des emplacements, etc.

Dans 'extraction d’information, I’étape suivant la segmentation est celle de 1’éti-

quetage de séquence. En effet, I’étiquetage permet d’identifier les segments trouvés






et McCallum, 2006), (Han et al., 2003), (Chieu et Ng, 2003) et (Seymore et al.,
1999). D’autres techniques davantage fondées sur un apprentissage non-supervisé

ont aussi été exploitées, notamment par (Cortez et al., 2010) et (Cortez et al.,

2011).

Bon nombre de travaux sur ’extraction d’information se sont concentrés sur la
reconnaissance d’entités nommeées. Parmi ceux-ci, citons ceux de (Chieu et Ng,
2003), (Seymore et al., 1999), (McCallum, 2003) et (Han et al., 2003). D’autres
méthodes ont également été utilisées pour segmenter les références bibliogra-
phiques, notamment par (Hetzner, 2008), (Councill et Kan, 2008) et (Peng et
McCallum, 2006).

Notre étude se concentre principalement sur I’étiquetage des références bibliogra-
phiques. Ce dernier a pour objectif la segmentation de la référence bibliographique
et I'extraction des différents champs qui la composent, par exemple ses auteurs,

son titre, etc.

0.2 Problématique

Pour automatiser la tache d’extraction d’information par la segmentation du texte,
plusieurs méthodes d’apprentissage automatique ont été mises & profit. Elles se
basent pour la plupart sur des classifieurs permettant d’étiqueter les données issues
d’un dataset. Ces classifieurs utilisent des caractéristiques qui ont été fournies
par des experts en étiquetage : ainsi, un bon choix de caractéristiques permet
I'obtention de bons résultats de prédiction. A ce propos, la question qui se pose
est la suivante : comment choisir des caractéristiques favorisant un apprentissage

efficace?

En général, un classifieur issue d’un entrainement supervisé ne peut étre appliqué

uaux entrées qui ressemblent & ses données d’entralnement. Par ailleurs, les
)



références peuvent provenir de plusieurs sources aux styles qui différent de celui des
données d’entrainement, ce qui risque de rendre la tache du classifieur inefficace.
Comment pouvons-nous donc généraliser ’apprentissage d'un classifieur 7 Est-il
possible de concevoir un systéme qui permettrait d’étiqueter n’importe quelle

référence bibliographique ?

0.3 Motivations

L’extraction d’information par la segmentation du texte est une problématique
d’actualité. La portée de cette tache ainsi que les travaux qui s’intéressent aux
références bibliographiques ont motivé notre intérét & générer un systéme utilisant
un algorithme d’apprentissage capable d’étiqueter n’importe quelle référence bi-
bliographique. Méme si cette problématique a été bien étudiée sur plusieurs types
de données, elle demeure ouverte dans le cadre d’étiquetage des références biblio-
graphiques. Plusieurs critéres en lien avec I'utilité et 'importance de cette tache

nous ont orientés vers le sujet. Parmi ceux-ci, citons :

e la valoristion de l'information pour la prise de décision ;

e le remplissage d’une base de données avec des références bibliographiques
permettant de sélectionner I'information souhaitée & travers des requétes

précises ;

e J'utilisation des résultats de I’étiquetage pour d’autres taches comme la co-

référence et I’étude des communautés scientifiques.

0.4 Contributions

Les CRF sont des modéles graphiques probabilistes discriminants introduits par

(Lafferty et al., 2001). Afin de pallier aux limitations mentionnées précédem-



ment, et pour valoriser ’algorithme d’apprentissage basé sur les CRF, nous livrons
un systéme permettant d’étiqueter n’importe quelle référence bibliographique. Il
s’agit donc de l'objet de ce mémoire. Notre travail se base sur une approche su-
pervisée améliorant d’une part les résultats de la littérature et combinant d’une
autre part plusieurs classifieurs CRF dans le but de composer un systéme généra-
lisé d’étiquetage des références bibliographiques. Notre recherche est caractérisée

par les éléments suivants :

1. Elle reproduit et améliore les résultats de 1’état de ’art des classifieurs CRF
pour I'étiquetage des références bibliographiques du dataset Cora (McCal-

lum et al., 2000).

2. Elle se base sur le principe selon lequel les références varient en styles.
Puisque la méthode que nous avons élaborée permet de les détecter au-'
tomatiquement, nous pouvons retenir I’étiquetage du classifieur entrainé sur
le méme style que sa source et ainsi obtenir un systéme d’étiquetage de

références bibliographiques généralisé.
0.5 Structure et organisation du mémoire

Le présent mémoire s’organise comme suit. Le deuxiéme chapitre passe en revue
la littérature sur la tache d’extraction d’information, ’apprentissage automatique
et les modéles graphiques probabilistes. Ce chapitre s’intéresse en outre a l'in-
génierie des caractéristiques et a la mesure des performances des classifieurs. Le
troisiéme chapitre décrit une revue de la littérature des travaux liés a 1’étique-
tage de séquences, principalement dédiée a la reconnaissance d’entités nommées
et la segmentation des références bibliographiques. Dans le quatriéme chapitre,
nous présentons plus directement notre approche d’étiquetage de séquences qui

se base sur les champs aléatoires conditionnels (CRF) appliquée au dataset Cora.



L’ultime et cinquiéme chapitre élabore un systéme valorisant notre approche d’éti-
quetage de séquences, basée sur les CRF pour une segmentation des références et
une construction d’un classifieur généralisé. Enfin, le mémoire se termine par une

conclusion récapitulative.



CHAPITRE I

" TECHNIQUES D’ETIQUETAGE DE SEQUENCES

Ce chapitre introduit quelques techniques utilisées lors de I’étiquetage de sé-
quences. L’objectif de ce chapitre est de faciliter au lecteur la compréhension de
la tache d’extraction d’information en général et celle de I’étiquetage de séquences

en particulier.

Dans cette partie, nous commencons par présenter ’extraction d’information et
son importance dans plusieurs domaines. Ensuite, nous définissons ’apprentissage
automatique & travers I’apprentissage supervisé et ’apprentissage non-supervisé.
Nous relatons par la suite certains modéles d’étiquetage de séquences principale-
ment, les modéles graphiques probabilistes (CRF, HMM). Nous examinons aussi
I'ingénierie des caractéristiques et nous soulignons son impact sur les résultats
d’étiquetage. Finalement, nous concluons ce chapitre par I’étude des mesures de

performances.

1.1 La tache d’extraction d’information

L’augmentation du nombre de documents et des capacités de traitement élec-
tronique de I'information ont accéléré la naissance de ’extraction d’information.
En effet, plusieurs difficultés telles que la flexibilité, 'ambiguité et la variation

des données (Tartier, 2001) rendent cette tiche délicate (Gaizauskas, 2002). Par
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Dans cet exemple, nous pouvons remarquer que 1’étiquetage par la notation BIO
du segment author, par exemple, nous a permis d’attribuer I’étiquette B-author
au premier jeton ([Rivest,) et I’étiquette I-author au reste des jetons (R. et L.). Le

méme concept est effectué pour les autres segments.

Dans le reste de ce chapitre, nous allons relater de maniére détaillée ’apprentissage

automatique en soulignant son importance lors de I’étiquetage de séquences.

1.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de I'intelligence artificielle qui
utilise des approches statistiques. En effet, le but de ’apprentissage automatique
est de bien comprendre la structure des données et de les intégrer par la suite

dans des modéles qui seront exploités par des experts.

L’apprentissage automatique différe des approches informatiques traditionnelles.
Ainsi, les algorithmes d’apprentissage automatique permettent aux ordinateurs
d’apprendre a partir de données et plus précisément d’améliorer leurs perfor-

mances & résoudre des taches sans étre explicitement programmés pour chacune.

La majorité des travaux d’étiquetage de séquences se basent sur des techniques
d’apprentis- sage automatique. A ce propos, les types d’apprentissages les plus

utilisés sont ’apprentissage supervisé et I’apprentissage non-superviseé.

L’apprentissage supervisé utilise un systéme dans lequel les classes (attributs) sont
prédéterminées et les exemples sont connus. Lors de I’étiquetage de séquence, le
processus se base sur deux étapes. La premiére étape consiste & déterminer un mo-
déle & partir des données étiquetées, alors que la deuxiéme étape consiste a prédire
I’étiquette d’une nouvelle donnée en connaissant le modéle préalablement appris.

Plusieurs méthodes d’étiquetage de séquences supervisées ont été publiées dans
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la littérature. Nous pouvons citer par exemple les champs aléatoires conditionnels

(CRF) et les modéles de Markov cachés (HMM).

Contrairement & l'apprentissage supervisé, ’apprentissage non-supervisé utilise
un systéme avec seulement des données non étiquetées. Plusieurs méthodes d’éti-
quetage de séquences non-supervisées ont été publiées dans la littérature. Nous

pouvons citer celles effectuées par (Cortez et al., 2010) et par (Cortez et al.,

2011).

Dans la prochaine section, nous allons étudier certaines méthodes qui ont été
utilisées pour I’étiquetage de séquences. Notre intérét est dirigé vers les méthodes

basées sur un apprentissage supervisé.

1.3 Modeles graphiques probabilistes pour I'étiquetage de séquences

Les modeéles graphiques probabilistes permettent I'étiquetage de séquences. Plu-
sieurs modéles graphiques génératifs et discriminants existent dans la littérature.
Nous avons choisi d’étudier les modéles de Markov cachés (HMM) et les champs
aléatoires conditionnels (CRF) étant donné qu’ils ont donné de bons résultats lors

de I'étiquetage de séquences.

1.3.1 Les modéles de Markov cachés (HMM)

Les modéles de Markov cachés sont des modéles graphiques probabilistes génératifs
introduits par le professeur Baum et ses collaborateurs dans les années 1960-1970
(Baum et al., 1970). En effet, ces modéles sont une extension de chaine de Markov
oll les états ne sont plus directement observables; ils sont cachés par un processus

d’observations.
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Les HMM sont trés utilisés en intelligence artificielle, dans la reconnaissance de
formes et en traitement automatique du langage naturel. En effet, un modéle de
Markov caché est un cas particulier du réseau bayésien et peut étre représenté par

un graphe comme celui de la Figure 1.1 (Suire, 2011).

Figure 1.1: Exemple d’un modéle HMM avec xy,z9,x3,...,xx oObservations et

Y1,Y2,Y3,...,Yi €tats.

Nous pouvons remarquer que le graphe de la Figure 1.1 est composé de deux
couches : la premiére couche contient les observations x1,z2,z3,...,2x et la deuxiéme
couche contient les états y1,y2,y3,...,yx. Dans le domaine du traitement automa-
tique de la langue naturelle (TALN) et plus précisément lors de 1'étiquetage de
séquences, les états d'un HMM sont les labels (étiquettes) et les observations sont
les jetons (mots). La fleche du graphe représente la dépendance entre les états et

les observations du modéle.

Pour mieux comprendre ce modéle, nous présentons ci-dessous un exemple d’éti-

quetage de séquence avec un HMM pour la reconnaissance d’entités nommées.
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Figure 1.2: Exemple d’étiquetage de séquences avec un modéle HMM pour la

reconnaissance d’entités nommées.

D’apres I'exemple de la Figure 1.2, le modele HMM est constitué d’une séquence

d’étiquettes y; (I-PER, O) et une séquence de jetons z; (C., Cairns, Saglain, etc.).

Un modéle de Markov caché est composé des éléments suivants :

® Y.k = Y1,Y2,Y3,---, YK : Les étiquettes ou les états du modéle;
® Ik = T1,T2,Z3,...,Tx : Les jetons ou les observations du modéle;

e A = [a;] : La distribution des probabilités de transitions entre les états

(c’est-a-dire les probabilités de passer d’un état a I'autre);

B = [b;(w)] : La distribution des probabilités d’observations (c’est-a-dire les

probabilités pour chaque état d’émettre chacune des observations possibles) ;

e 7= [m;] : La probabilité d’état initial.

Soit A un modéle HMM tel que A = (A, B, 7). La probabilité jointe d’une séquence
d’états et observations d'un HMM est définie par (Chikhaoui, 2013) :

—1
Pr(y1:x, T1x) = P(Y1, Trorc; A ) * H P(yeer | ye) Pz [ ye)  (L.1)
k=1
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La distribution des probabilités de transitions entre les états (A = [a;5]), la distri-
bution des probabilités d’observations (B = [b;(w)]) et la probabilité d’état initial

(7= [m:]) du modéle X peuvent étre définies comme suit :

aij = Pyr1 =1 | yp = 1) (1.2)
bi(w) = Plzy =w | yr = 1) (1.3)
m = P(y; = ;) (1.4)
Avec :
o i, la, ..oy liy ooy U, ooy 1y, + Les valeurs des états (étiquettes) yx du modéle;

e w : Un jeton parmi les jetons x; du modéle.

Le paramétre A = (A, B, ) est calculé a partir des données d’apprentissage en

maximisant la vraisemblance. Le calcul est effectué comme suit :

05 = Pl =1y |y = 1) = 028 (15)

biw) = Plo = w] = 1) = F =) (1.6
o _ oy #n=1)

mi = Py =) #(sequences) (1.7)

Avec :

e a;; : Le nombre de fois o1 [; est suivi par [; divisé par le nombre de fois ol

la transition commence par [;.
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e b;(w) : Le nombre de fois que le jeton w est étiqueté par I; divisé par le

nombre d’occurrences de [;.

e 7; : Le nombre de séquences qui commencent par /; divisé par le nombre

total de séquences.

Lors de l'étiquetage de séquences, un modéle de Markov caché permet d’avoir
toutes les probabilités d’étiquetage. En effet, la probabilité d’étiquetage d’un

HMM est présentée comme suit :

P(yl:K7 xl:K)

P (1.8)

P(yI:K l xl:K) =
Sachant que :

® I1.x = I1....Tk : jeton;...jetonk : La séquence d’observations (jetons);

® Y.k = Y1.....Yk : etiquette;...etiquettey : La séquence d’états (étiquettes).

Le choix de I’étiquetage ayant la probabilité la plus élevée est réalisé avec 1’algo-
rithme de Viterbi (Forney, 1973). En effet, la prédiction est établie selon (Do et
Artiéres, 2006) :

Yie = argmax Py, 21x) (1.9)
1.3.2 Les champs aléatoires conditionnels (CRF)

Les champs aléatoires conditionnels (Lafferty et al., 2001) sont des modéles gra-
phiques probabilistes discriminants. Comme le montrent plusieurs travaux de la
littérature, ces modéles sont trés performants lors de 1’étiquetage de séquences.
Nous citons par exemple les travaux effectués par (McCallum et Li, 2003), (Sha

et Pereira, 2003), (Tsuruoka et al., 2009) et (Tellier et al., 2010).
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Dans notre étude, nous nous limitons & un CRF linéaire qui peut étre représenté

par un graphe comme celui de la Figure 1.3.

006

|
i
r , 3
! i
g, b |

X1 ) [ Xg

Figure 1.3: Exemple d'un CRF linéaire avec xi,rs9,r3,...,rx observations et

Y1,Y2,Y3,-- YK €tats.

Nous pouvons remarquer que le graphe de la Figure 1.3 est aussi composé de
deux couches : la premiére couche contient les observations z,z9,23,...,zx et la
deuxiéme couche contient les états v;,ys,y3,...,yx. Contrairement & un modéle
HMM, le graphe d'un CRF n’est pas orienté (pas de dépendance). De ce fait,
nous pouvons constater que chaque étiquette influence I'étiquette d’avant et celle
d’aprés, tacitement, de la donnée x compléte. Par exemple, I'état (étiquette) yo

influence I'état y3 et aussi I'état y;.

Pour mieux comprendre ce modéle, nous présentons ci-dessous un exemple d’éti-
quetage de séquences avec un CRF linéaire pour la reconnaissance d’entités nom-

meées.
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Figure 1.4: Exemple d’étiquetage de séquences avec un CRF linéaire pour la re-

connaissance d’entités nommées.

D’apres la Figure 1.4, nous pouvons remarquer que lors de I’étiquetage de sé-
quence, le CRF linéaire est constitué d'une séquence d’étiquette y; (B-PER, I-
PER, O, B-LOC) et d’une séquence de jetons x; (Marl, Watney, etc.).

Un CRF linéaire est composé des éléments suivants (Sutton et al., 2012) :

® YLKk = Y1,¥2,Y3,.--, Yk : Les étiquettes ou les états du modéle ;
® T = T1,T2,Z3,....TK : Les jetons ou les observations du modéle;

e Z(x) : Le coefficient de normalisation ;

fi : La fonction caractéristique 7 ;

Ai + Le poids de la fonction caractéristique 7.

La probabilité conditionnelle d'un CRF linéaire peut étre représentée par (Constant

et al., 2011) :

K F
Py(yix | 71k) = Zlon) P O Aifilyest, i, 7)) (1.10)

k=1 i=1
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Sachant que : A = (\)1<i<r

K F
Z(xix) =Y exp(>_ Y Nifi(Uks1, U, 7r)) (1.11)

Y1:K k=1 i=1

L’apprentissage par un CRF linéaire est effectué en maximisant le logarithme de
la vraisemblance & partir des données d’entrainement {(x®, y®) : i = 1,...M}.

Par conséquent, le paramétre A* est défini par :

M
* 1 % %
A= arg max, - E logPr(y® | x®) (1.12)
i=1

Avec :

e x( : Une séquence;

e v : Les étiquettes.

La prédiction est alors établie selon :
y = argmax Py (y | x) (1.13)
Yy

L’un des avantages des champs aléatoires conditionnels (CRF) est qu’ils per-
mettent d’intégrer plusieurs connaissances a travers les fonctions caractéristiques.
En effet, 'importance des fonctions caractéristiques lors de ’étiquetage sera dé-
terminée dans la phase d’apprentissage. Nous présentons ci-dessous un exemple
de quelques fonctions caractéristiques que nous pouvons utiliser dans un CRF

linéaire.

1 si gk = B-LOC et capitalized (xy)
fl(yk+1=yk;$k) = . (]..].4)
0 sinon.
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1 siyr+1 = I-PER et capitalized (xy)
So(Yrt1, Yy T1) = i (1.15)
0 sinon.

1 siyry1 = B-PER et capitalized (zy)
f3(Ykt1, Yr, T1) = " (1.16)
0 sinon.

Les fonctions caractéristiques seront présentées en détail dans la prochaine section.

Nous ne pouvons pas étudier un CRF linéaire sans introduire le surapprentissage
qui affecte souvent les résultats de ce modéle. En effet, ce phénoméne signifie que
le modéle est trop lié aux données d’apprentissage. Autrement dit, le CRF a trop
appris les particularités des exemples fournis dans les données d’apprentissage et
n’arrive pas & généraliser. Nous allons discuter en détail du surapprentissage dans

le reste de ce chapitre.

1.4 Définition d’une fonction caractéristique dans un CRF linéaire

Une caractéristique dans un CRF' linéaire est une fonction qui retourne une valeur
numérique. En effet, les caractéristiques peuvent étre classées selon trois types.
Le premier type englobe les caractéristiques prédicats qui retournent 1 si la ca-
ractéristique est vérifiée et 0 dans le cas contraire. Le deuxiéme type contient les
caractéristiques numériques qui retournent une valeur numérique (réelle) que nous
calculons pour un jeton donné dans une séquence. Le dernier type inclut les carac-
téristiques catégoriques. Ces derniéres sont utilisées dans un domaine catégorique
bien déterminé. Ce domaine contient un nombre de éatégories qui seront conver-
ties en prédicats de telle sorte que le nombre de catégories est égal au nombre
de prédicats obtenus. En outre, chaque catégorie représente une caractéristique

prédicat.
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L’ajout de plusieurs caractéristiques dans un CRF n’améliore pas toujours la
prédiction. Par conséquent, le bon choix des caractéristiques est nécessaire pour
avoir une bonne prédiction. D’ailleurs, les caractéristiques d'un CRF linéaire sont
basées sur des attributs. Ces attributs seront appliqués sur des jetons et retournent

comme résultats une valeur numérique.

1.5 Ingénierie des caractéristiques

L’ingénierie de caractéristiques est un processus qui permet de sélectionner et
d’extraire des attributs observables ou dérivés a partir des données. En effet, ce
processus a un impact trés important sur la performance de 'apprentissage. Ainsi,
les attributs que nous ajoutons au modéle peuvent soit augmenter la précision
soit la diminuer. Nous présentons dans ce qui suit quelques attributs que nous
pouvons utiliser dans un CRF. Notons que les caractéristiques d’'un modéle CRF

sont basées sur les attributs des observations.
L’étude d’ingénierie de caractéristiques ci-dessous est basée sur les travaux élabo-

rés dans (Chieu et Ng, 2003) et (Sutton et al., 2012).

1.5.1 Les attributs prédicats

e Information & partir d’un jeton : Ces attributs sont déduits & partir d'un
jeton donné. Par exemple, le jeton contient un ou plusieurs chiffres; le jeton

contient un caractére spécial, etc. (Chieu et Ng, 2002).

e Entre guillemets / crochets : Un attribut qui permet de vérifier si le jeton

est entre guillemets ou crochets.

e En majuscule : Un attribut qui permet de vérifier si le jeton est en majuscule

ou pas.
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Contient majuscule : Un attribut qui permet de vérifier si le jeton contient

au moins un caractére en majuscule.
Les attributs de mise en page : Ces attributs spécifient la position d’un jeton

dans une séquence (au début, au milieu ou & la fin).

Les attributs numériques

Occurrence d’un jeton : Un attribut qui permet de retourner le nombre de

fois oil le jeton apparait dans un dataset.

Jeton en majuscule : Un attribut qui permet de retourner le nombre de

jetons ot tous les caractéres sont en majuscule dans un dataset.

Occurrence d’un jeton en minuscule : Un attribut qui permet de retourner le

nombre de jetons ol tous les caractéres sont en minuscule dans un dataset.
Caractéres spéciaux dans un jeton : Un attribut qui permet de retourner le

nombre de caractéres spéciaux trouvés dans un jeton donné.

Les attributs catégoriques

Suffixes des jetons : Un attribut qui permet de retourner un suffixe de trois

lettres a partir d’un jeton donné.

Identité d’un jeton : Un attribut qui permet de retourner le méme jeton en

minuscule.

Bi-grammes d’un jeton : Un attribut qui permet de retourner une sous-

séquence de deux caractéres construits & partir d’'un jeton donné.

Catégorie d’'un jeton : Un attribut qui permet de retourner la catégorie

d’un jeton donné selon les listes établies (lexiques). Par exemple, le jeton
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représente un auteur, un titre, une date, etc.

1.6 Induction des caractéristiques

Pour réduire le surapprentissage d’un CRF linéaire, plusieurs techniques ont été
utilisées dans la littérature telles que 'utilisation de la régularisation L2, la régula-
risation L1 et la régularisation élastique. A ce propos, I’étude de la régularisation
est réalisée en se basant sur les travaux de (Sutton et al., 2012), (Peng et McCal-

lum, 2006) et (Lavergne et al., 2010).

Prenons le cas d'un modéle CRF linéaire avec les paramétres A = (\;)1<i<p. Ces
paramétres peuvent étre estimés en minimisant le logarithme de la vraisemblance.
Ainsi, le log de la vraisemblance de ’entrainement {(x;, y;) : @ = 1,...M} peut étre

défini par :

M
Ly=—) log Py(y: | ;) (1.17)

i=1

La régularisation par L2 repose sur le poids de la fonction caractéristique \; et sur
le paramétre de régularisation ¢y (constante positive). Ainsi, avec le régularisateur

L2, le logarithme de la vraisemblance sera déterminé par :

M F
Ly=— log PA(yi | z:) +c2 » N (1.18)
=1 i=1

Sachant que M représente le nombre d’échantillons dans ’ensemble d’entraine-

ment.

Un autre choix de régularisation consiste & utiliser la norme L1. En effet, la ré-
gularisation par L1 repose sur le poids de la fonction caractéristique A; et sur le

paramétre de régularisation c¢; qui est équivalent a c; dans le régularisateur L2.
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Le logarithme de la vraisemblance sera donc présenté par :
F

M
Ly=— Zlog Py(y; | ) + &1 Z |\ (1.19)

i=1 i=1

Sachant que F' est le nombre de fonctions caractéristiques.

La régularisation avec la norme L1 favorise la rareté des paramétres appris. Autre-
ment dit, la plupart des A; sont égales a 0. En pratique, les modéles qui utilisent
un régularisateur L1 ont plus ou moins la méme précision que les modéles qui

utilisent un régularisateur L2 (Lavergne et al., 2010).

A part la régularisation avec L1 ou L2, il existe un autre type de régularisa-
tion nommé la régularisation élastique (Zou et Hastie, 2005). En effet, cette ré-
gularisation correspond 4 un modéle de régression linéaire formé par les deux
régularisateurs L1 et L2. A cet égard, la régularisation élastique a donné en pra-
tique de meilleurs résultats par rapport a la régularisation faite avec la norme L2
(Téckstrom et al., 2013). D’ailleurs, avec la régularisation élastique (L1+L2), le

logarithme de la vraisemblance sera déterminé comme suit :
M F P

La=—Y logPa(yi | @) + e ) |Nl+e) N (1.20)
=1 i=1 i=1

Sachant que c; et ¢, sont deux paramétres de régularisation déterminés par la

validation croisée.

1.7 Mesure des performances

Pour bien évaluer un modéle d’étiquetage de séquences, nous mesurons au début
les performances par type de segment. Ensuite, nous allons mesurer la performance
globale du systéme. Ainsi, ’évaluation de I’étiquetage sera élaborée avec des mé-
triques qui ont été utilisées souvent dans la littérature telles que la précision, le

rappel et la F-mesure (Peng et McCallum, 2006).
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1.7.1 Mesure de la performance par type de segment

Sachant que :

e EVS; : L’ensemble de vrais segments de type ¢ (un des labels) ;

e ESS; : L’ensemble des segments sélectionnés pour le type ¢ (un des labels).

La précision est la proportion des vrais segments sélectionnés parmi les segments

sélectionnés :

Precision; = | E\/lvségsljlsst | (1.21)

Le rappel est la proportion des segments correctement sélectionnés parmi les vrais

segments :

| EVS, N ESS, |
|EVS, |

Rappel; = (1.22)

La F-mesure (F}) est la moyenne harmonique de la précision et le rappel :

2 x Precision; X Rappel;

Flt = (123)

Precision + Rappel;

La précision globale (accuracy) peut étre définie par (Han et al., 2003) :

> | EVS;nNESS;| |EVSNESS|
Accuracy, = — 1.94
T Y TESS, [ESS | (1:24)

1.7.2 Mesure de la performance par type de jeton

Sachant que :

e EVJ; : L’ensemble de vrais jetons de type t;
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e EJS; : L’ensemble des jetons sélectionnés pour le type ¢.

La précision est la proportion des vrais jetons sélectionnés parmi les jetons sélec-
tionnés :

E E
Precision; = | V|SEtJ;S IJS': | (1.25)
t

Le rappel est la proportion des jetons correctement sélectionnés parmi les vrais

jetons :

EVIJ,NEJS
Rappel; = | | Et)VJt | ¢ (1.26)

La précision globale (accuracy) peut étre définie par (Han et al., 2003) :

S |EVI,NEJS,| |EVINEIS|
> | EJSe | |EJS |

Accuracy, =

(1.27)

Notons que les métriques par jetons ne reflétent pas la réalité puisque I’étique-
tage d’un segment devrait étre considéré incorrect si au moins un jeton est mal
étiqueté. Malgré tout, elles étaient utilisées dans la littérature lors de la mesure
de performance. Noué allons 'utiliser pour se comparer avec les résultats de la

littérature.

1.7.3 Mesure de la performance globale d’un modéle

Pour mesurer la performance globale d’'un modéle, nous allons calculer la moyenne
des précisions, la moyenne des rappels et la moyenne des F-mesures de tous les

segments comme suit :

Sachant que :

e | S| : La cardinalité de I’ensemble des types de segments S.
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La moyenne des précisions de tous les segments :

1
Precision = TS Z Precision; (1.28)
t

La moyenne des rappels de tous les segments :

1
Rappel = m Z Rappel; (1.29)
t

La moyenne des F-mesures (F7) de tous les segments :

1
F1 = Is_l E Flt (130)
t

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la tache d’extraction d’information basée
sur ’étiquetage de séquences. Ensuite, nous avons introduit les modéles d’étique-
tage de séquences les plus utilisés dans la littérature (HMM, CRF). Nous avons
relaté par la suite les ingénieries de caractéristiques en mettant ’accent sur leur
importance afin d’améliorer les résultats d'un étiquetage. Finalement, nous avons
présenté les métriques utilisées pour mesurer les performances par jeton et par

segment.

Dans le prochain chapitre, nous allons couvrir quelques travaux liés a I'étiquetage
de séquences. Premiérement, nous allons discuter de ceux liés & la reconnaissance
d’entités nommées. Ensuite, nous allons nous pencher sur les travaux les plus
importants associés a la segmentation des références bibliographiques. Finalement,
nous allons détailler d’autres approches qui traitent l'extraction des champs a

partir d’un article.



CHAPITRE II

REVUE DE LITTERATURE SUR L’ETIQUETAGE DE SEQUENCES

L’étiquetage de séquences est 'une des techniques les plus importantes dans 1’ex-
traction d’information. Ainsi, cette étude permet d’extraire et d’étiqueter les
champs & partir des données textuelles. L’étiquetage de séquences se base sur
deux étapes. La premiére étape consiste a identifier les jetons par tokenisation,
tandis que la deuxiéme étape consiste & attribuer a chaque jeton I’étiquette cor-

respondante.

Dans la littérature, I’étiquetage de séquences est utilisé pour la reconnaissance
d’entités nommées. D’autres travaux 1'utilisent pour extraire des champs a partir
d’un article comme les mots-clés, numéro de téléphone, adresse courriel, etc. Plu-
sieurs chercheurs exploitent aussi ce concept afin d’extraire les champs & partir

des références bibliographiques telles que les auteurs, le titre, pages, date, etc.

Nous nous penchons, dans ce chapitre, sur quelques travaux de la littérature qui
traitent de ’étiquetage de séquences. Nous avons choisi d’étudier ceux liés a la
reconnaissance d’entités nommeées, ’extraction des champs, & partir d’un article

et de la segmentation des références bibliographiques.
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2.1 La reconnaissance d’entités nommeées

Dans la littérature, plusieurs recherches liées & 1’étiquetage de séquences ont été
effectuées pour la reconnaissance d’entités nommeées. En effet, cette tache permet
de rechercher des segments de texte catégorisables dans des classes telles que les
noms de personnes, noms d’organisations, noms de lieux, etc. Ces objets sont
appelés des entités nommées. Pour une meilleure explication, I’entité nommée
est indépendante du texte et elle représente quelque chose qui existe. Prenons
I’exemple du mot «Montréal» qui représente ’entité nommée «villey. Le méme

mot peut représenter le champ «location», par exemple, dans un autre contexte.

Parmi les recherches qui nous intéressent au sujet de la reconnaissance d’entités
nommeées, nous trouvons l'article qui a été publié par (Sang et De Meulder,
2003). Dans cet article, les auteurs ont introduit le jeu de données CoNLL-2003
qui contient des données en anglais et d’autres en allemand. Dans ce dataset, les
phrases sont séparées par des lignes vides et chaque ligne contient quatre champs :

le mot (jeton), sa catégorie grammaticale, la vraie étiquette et 1’étiquette trouvée.

Plusieurs techniques ont été appliquées sur le dataset CoONLL-2003. A ce propos,
(Bender et al., 2003), (Chieu et Ng, 2003) et (Curran et Clark, 2003) ont appliqué
le modéle de Markov & maximum d’entropie. D’ailleurs, les auteurs (Chieu et Ng,
2003) ont présenté une approche d’entropie maximale qui n’utilise pas seulement
les caractéristiques locales déduites & partir d’un jeton, mais aussi d’autres oc-
currences de chaque jeton du méme dataset pour en extraire des caractéristiques

globales qui améliorent les résultats.

Lors de I’étiquetage d’une phrase, le jeton de I’entité nommée au début va avoir
létiquette (B-), les jetons du milieu vont recevoir I’étiquette (C-) et celui de la fin

va avoir I'étiquette (L-). Cependant, ’entité nommée composée d’un seul jeton se
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verra attribuer 'étiquette (U-). Les autres mots de la phrase vont avoir I’étiquette
(O). Une probabilité de transition binaire est définie pour éviter de trouver une
séquence d’attributions non admissible ( Exemple : B-Loc n’est jamais suivi par

L-Per).

Les auteurs (Chieu et Ng, 2003) ont utilisé aussi ’algorithme de Viterbi (Forney,
1973) afin de sélectionner la séquence d’étiquettes ayant la probabilité la plus

élevée.

Afin d’évaluer les performances, les auteurs ont testé leur méthode sur le da-
taset CoNLL-2003 selon deux différents systémes. Un systéme ME1 qui utilise
des caractéristiques qui proviennent seulement des données de validation et un
deuxiéme systéme nommé ME2 qui utilise des caractéristiques supplémentaires
dérivées a partir des listes de lexiques. En effet, le modéle d’entropie maximale
a donné de bons résultats avec les données de test en anglais. Le modéle ME2 a
plus précisément donné une F-mesure globale par segment qui est égale a 88,31%.
Toutefois, le modéle ME1 a donné seulement 86,84%. D’un autre coté, ce modéle a
donné des résultats moins importants avec les données de test en allemand. Ainsi,
le modéle ME2 a donné une F-mesure globale par segment qui est égale a 65.67%.

En revanche, le modéle ME1 a donné seulement 61.90%.

Les expériences ont montré de méme que le modéle ME2 a donné de meilleurs
résultats avec les données de validation en anglais (F-mesure globale par segment
est égale & 93.01%) qu’avec les données de validation en allemand (F-mesure

globale par segment est égale a 63.61%).

Néanmoins, d’autres travaux tels que ceux réalisés par ((Florian et al., 2003) et
(Klein et al., 2003)) ont utilisé le modéle d’entropie maximale en combinaison
avec d’autres techniques telles que les classifieurs linéaires, les modéles de Markov

cachés (HMM) et ’apprentissage par transformation. D’autres méthodes d’extrac-
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tion ont été utilisées telles que les machines & vecteurs de support (Mayfield et al.,

2003) ainsi que les champs aléatoires conditionnels (McCallum et Li, 2003).

Les meilleurs résultats obtenus avec CoNLL-2003 ont été publiés dans les travaux
de (Florian et al., 2003). En effet, les auteurs de cet article ont proposé une
approche qui combine le modéle d’entropie maximale, le HMM et d’autres tech-
niques d’apprentissage avec un classifieur linéaire robuste. Dans cette référence,
les auteurs ont trouvé une F-mesure globale par segment qui est égale a 88.76%
pour les données de test en anglais et 72.41% pour les données de test en alle-
mand. D’autre part, (Chieu et Ng, 2003) ont trouvé aussi de bons résultats en
appliquant le modéle de Markov & maximum d’entropie. Ces auteurs ont plus pré-
cisément réussi & obtenir une F-mesure globale par segment qui est égale a 88,31%
pour les données de test en anglais et 93.01% pour les données d’entrainement en

anglais.

Lors de I’étiquetage des entités nommées & partir du dataset CoNLL-2003, le
modéle CRF proposé dans la référence (McCallum, 2002) a également donné de
bons résultats. Effectivement, la F-mesure globale par segment d’'un CRF est
égale & 87,5%. Nous présentons dans la Figure 2.1 (Sang et De Meulder, 2003)
les différents résultats (précision, rappel et F-mesure globale) par segment que les

auteurs ont trouvés avec le dataset CoNLL-2003.



English test | Precision | Recall Fg_1

Florian 88.99% | 88.54% | 88.76+0.7
Chieu 88.12% | 88.51% | 88.31+0.7
Klein 85.93% | 86.21% | 86.07+0.8
Zhang 86.13% | 84.88% | 85.50+0.9
Carreras (b) | 84.05% | 85.96% | 85.00:£0.8
Curran 84.29% | 85.50% | 84.8940.9
Mayfield 84.45% | 84.90% | 84.67+1.0
Carreras (a) | 85.81% | 82.84% | 84.3040.9
McCallum 84.52% | 83.55% | 84.0410.9
Bender 84.68% | 83.18% | 83.92+1.0
Munro 80.87% | 84.21% | 82.50+1.0
Wu 82.02% | 81.39% | 81.70+0.9
Whitelaw 81.60% | 78.05% | 79.784+1.0
Hendrickx 76.33% | 80.17% | 78.20+1.0
De Meulder 75.84% 78.13% | 76.97+1.2
Hammerton | 69.09% | 53.26% | 60.15%+1.3
Baseline 71.91% | 50.90% | 59.61+1.2
German test | Precision | Recall Fpga

Florian 83.87% | 63.71% | 72.41+1.3
Klein 80.38% | 65.04% | 71.90+1.2
Zhang 82.00% | 63.03% | 71.27+1.5
Mayfield 75.97% 64.82% | 69.96+1.4
Carreras (b) 75.47% | 63.82% | 69.15+1.3
Bender 74.82% | 63.82% | 68.88+1.3
Curran 75.61% | 62.46% | 68.41+1.4
McCallum 75.97% | 61.72% | 68.11+1.4
Munro 69.37% | 66.21% | 67.75+1.4
Carreras (a) | 77.83% | 58.02% | 66.48+1.5
Wu 75.20% | 59.35% | 66.34+1.3
Chieu 76.83% | 57.34% | 65.67+1.4
Hendrickx 71.15% | 56.55% | 63.02+1.4
De Meulder 63.93% | 51.86% | 57.27+1.6
Whitelaw 71.05% | 44.11% | 54.43+1.4
Hammerton | 63.49% | 38.25% | 47.74+1.5
Baseline 31.86% | 28.89% | 30.30x1.3

Figure 2.1: Résultats des différentes approches avec CoNLL-2003.
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2.2 Segmentation des références bibliographiques

Dans la littérature, plusieurs travaux qui traitent de I’étiquetage de séquences ont
été publiés. Les travaux qui nous intéressent le plus dans cette partie sont ceux

liés & la segmentation des références bibliographiques.

Plusieurs approches ont été appliquées sur le dataset Cora (McCallum et al.,
2000). En effet, Cora contient cing cents références bibliographiques qui ont été
étiquetées manuellement avec treize attributs tels que : auteur, titre, pages, vo-
lume, date, etc. A cet égard, (Hetzner, 2008) a présenté une approche d’extraction

basée sur les modéles de Markov cachés.

Pour son évaluation, 'auteur a testé cette méthode sur le dataset Cora en calcu-
lant la précision, le rappel et la F-mesure par segment et par jeton pour chaque
étiquette avant et apres la suppression de la ponctuation. En outre, avant la sup-
pression de la ponctuation, la macro moyenne de F-mesure par segment est égale
a 74,7%. Par ailleurs, celle par jeton est égale a 84,7%. Cependant, aprés la sup-
pression de la ponctuation, la macro moyenne de F-mesure par segment est égale

3 79.8%, tandis que celle par jeton est égale & 86.6%.

Une autre approche réalisée par (Cortez et al., 2010) a été présentée afin d’éti-
queter le dataset Cora. Cette fois, les auteurs ont présenté une approche non-
supervisée nommée On-Demand Unsupervised Learning for Information Extrac-

tion (ONDUX).

La méthode ONUDX est dite non-supervisée car elle utilise une base de connais-
sances qui regroupe ’ensemble de paires des attributs et leurs occurrences. Cette
méthode se déroule sur trois étapes : ’étape de blocage, I’étape d’appariement et
I’étape de renforcement. Dans ’étape de blocage, la séquence va étre divisée en

un ensemble de segments. En effet, cette étape se base sur la cooccurrence des
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termes d’'un méme attribut selon la base de connaissances.

L’é¢tape d’appariement permet d’associer & chaque segment trouvé dans I’étape
de blocage une étiquette représentée dans la base de connaissance. Pour ce faire,
ONDUX utilise des caractéristiques basées sur le contenu. Pour détecter les va-
leurs textuelles dans un segment, Ondux utilise une fonction appelée Attribute
Frequency (AF) pour estimer la similarité entre un segment & étiqueter et les oc-
currences des attributs dans la base de connaissances. Pour détecter les valeurs
numériques, Ondux utilise une fonction appelée Numeric Matching (NM), afin de
mesurer la similarité entre un segment a étiqueter et les occurrences des attributs
dans la base de connaissances. Finalement, cette approche sollicite des fonctions
binaires a base d’expressions réguliéres pour détecter les formats spécifiques des

URL et des adresses courriel.

La dernicre étape est I'étape de renforcement. Celle-ci vérifie les résultats d’éti-
quetage trouvés dans ’étape d’appariement. A cet égard, les segments qui ne sont
pas étiquetés ou les segments qui sont mal étiquetés vont étre corrigés. Le pré-
étiquetage de 1'étape d’appariement peut étre utilisé pour induire automatique-
ment des caractéristiques basées sur la structure qui sont liées avec la transition et
la position des valeurs d’attributs dans une séquence. La vérification est effectuée
a travers un modéle nommé Positioning and Sequencing Model (PSM). En effet,
le PSM est un modéle graphique probabiliste formé par deux matrices, soit une
matrice de transition (T') qui stocke la probabilité de transition d’un état vers un
autre et une matrice de position (P) qui stocke la probabilité d’observation d’un

état dans une séquence (position de I’état dans la séquence).

Pour évaluer les performances, les auteurs ont appliqué cette méthode sur le jeu de
données Cora en mesurant la précision, le rappel et la F-mesure par segment pour

chaque étiquette. Avec ONDUX, la macro moyenne de F-mesure par segment est
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égale a 92,1%. Par ailleurs, elle est égale & 90,14% avec un CRF supervisé selon

leurs expérimentations.

Les auteurs (Cortez et al., 2010) ont obtenu aussi de bons résultats sur le data-
set PersonalBib (Mansuri et Sarawagi, 2006). En effet, ce dataset contient trois
cent quatre-vingt-quinze références bibliographiques et sept attributs & extraire
(auteur, date, pages, etc.). La méthode ONDUX a donné une macro moyenne de

F-mesure par segment qui est égale a 88,8%.

Afin d’étiqueter les références bibliographiques du dataset Cora, les auteurs (Coun-
cill et Kan, 2008) ont présenté une autre approche nommée ParsCit. Cette mé-
thode se base sur un modéle de champ aléatoire conditionnel (CRF). L’approche
proposée est fournie avec des utilitaires permettant de I’exécuter en tant que ser-

vice Web ou en tant qu’utilitaire autonome.

La méthode ParsCit se base sur trois étapes : ’étape de prétraitement, 1’étape
de post-traitement et I’étape d’extraction des contextes de référence. Dans I’étape
de prétraitement et pour une extraction correcte, les documents seront convertis
tout d’abord en texte brut codé a 'aide de UTFS. Par la suite, cette méthode
capte les références bibliographiques dans le texte en utilisant des heuristiques. La
méthode débute en cherchant la partie qui contient les références bibliographiques
en repérant des mots tels que «Bibliographie», «Références» ou «Note». Une fois
que le point de départ des références a été trouvé, ParsCit commence & chercher
la fin des références en utilisant une liste d’étiquettes telles que les figures, les

tableaux ou la fin d’un document.

Lorsque les références bibliographiques sont détectées, ParsCit utilise plusieurs
heuristiques pour capter le début et la fin d’une référence bibliographique. Une fois
que cela est fait, nous pouvons appliquer la méthode CRF sur I’ensemble des réfé-

rences bibliographiques. Les données dans les différents attributs sont présentées
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selon plusieurs formats et dans différents ordres. Dans ’étape de post-traitement,
chaque attribut sera normalisé. Par exemple, 'auteur (M.-Y. Kan and I. G. Coun-
cill) va étre normalisé et présenté par (M-Y Kan and I G Councill), tandis que le

volume (vol. 5) va étre normalisé et présenté par (5), etc.

Pour I’évaluation, les auteurs ont appliqué ParsCit sur les datasets Cora et Ci-
teSeer (Lawrence et al., 1999). Avec Cora, cette méthode a donné une micro-
moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a 95,00% et qui est inférieure a la
macro-moyenne de F-mesure par jeton (91,00%) trouvée dans (Peng et McCal-
lum, 2004). La méthode ParsCit a donné aussi de bons résultats avec le dataset

CiteSeer (une macro-moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a 79,54%).

D’un autre coté, (Peng et McCallum, 2006) ont présenté les résultats trouvés avec
les champs aléatoires conditionnels sur le dataset Cora. En effet, le modéle CRF
a donné de meilleurs résultats par rapport au modéle HMM. L’expérience réalisée
dans cette référence contient 350 références dans les données d’entrainement et
150 références dans les données de test. Les résultats sont calculés par jeton. Avec
les HMM, les auteurs ont précisément obtenu une macro-moyenne de F-mesure
par jeton qui est égale & 77,6%. En revanche, avec le CRF, ils ont obtenu une
macro-moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a 91,5%. Lors de I’étiquetage
du champ éditeur par exemple, nous remarquons une amélioration importante des
résultats de F-mesure par jeton avec CRF (87,7%) comparés a ceux trouvés par

un modéle HMM (70,8%).

2.3 Extraction des champs & partir d’un article

Dans la littérature, plusieurs recherches liées a I’étiquetage de séquences ont été
effectuées pour extraire des champs a partir d’un article. A ce sujet, (Seymore

et al., 1999) ont présenté un modéle de Markov caché pour la tache d’extraction
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d’informations & partir des en-tétes de documents de recherche en informatique.
Dans cet ordre d’idées, ’en-téte d’un article de recherche contient tous les mots
qui précédent le corps de ’article. Le modéle HMM présenté dans la référence
(Seymore et al., 1999) se base sur deux aspects. Le premier aspect consiste &
étudier, a partir de données, la structure du modéle d’apprentissage, alors que
le deuxiéme aspect consiste a introduire d’autres données dans la formation des
HMM. Cette méthode est proposée dans le but d’améliorer la qualité d’extraction

de métadonnées des bibliothéques numériques EbizSearch (Petinot et al., 2003).

Les auteurs (Seymore et al., 1999) ont réalisé plusieurs expériences. Ces derniéres
ont montré que le HMM a donné de bons résultats lors de I’extraction des champs
a partir du dataset EbizSearch. En effet, ce modéle a donné une précision globale

(accuracy) par jeton qui est égale a 92,9%.

Dans d’autres travaux, les chercheurs (Han et al., 2003) ont présenté une autre
méthode d’apprentissage automatique basée sur les machines a vecteurs de support
(SVM), qui sont des modéles géométriques introduits par (Cortes et Vapnik, 1995).
Ces modeles sont utilisés pour 'extraction de métadonnées a partir des en-tétes de
documents de recherche. L’extraction des caractéristiques est effectuée en utilisant
les caractéristiques spécifiques aux mots et aux lignes. D’ailleurs, les auteurs ont
réalisé cette méthode pour améliorer la qualité d’extraction de métadonnées des
bibliothéques numériques EbizSearch (Petinot et al., 2003) et Citeseer (Lawrence
et al., 1999). En effet, les métadonnées sont des données qui en décrivent d’autres.
En outre, ces derniéres facilitent la recherche et la manipulation d’instances de

données particuliéres.

Dans cette perspective, Pexpérience réalisée par (Han et al., 2003) contient 500
en-tétes dans les données d’entrainement et 435 en-tétes dans les données de test.

Cette méthode a donné de meilleurs résultats par rapport & un HMM. La méthode
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basée sur un SVM atteint notamment une précision globale (accuracy) par jeton

qui est égale a 92,9%, tandis que la précision globale par jeton d’un modéle HMM
était égale a 90,1% (Seymore et al., 1999).

24

Synthése des travaux

Nous résumons les travaux que nous avons étudiés tout au long de ce chapitre lors

de ’étiquetage de séquences dans le Tableau 2.1.

Tableau 2.1: Synthése des travaux.
Année Auteurs Taches effectuées Méthode Données Résultats
2008 (Hetzner, Nouvelle méthode | HMM Cora Meilleurs résultats par jeton : ma-
2008) pour IPextraction cro moyenne de F-mesure=86.6%.
de métadonnées de Meilleurs résultats par segment : macro
référence. moyenne de F-mesure=79.8%.
2003 (Chieu -et | Reconnaissance Modéle d’entropie | CoNLL-2003 Données de test en anglais : F-mesure
Ng, 2003) d’entités nommées. | maximale globale par segment==88,31%. Données
de validation en anglais : F-mesure glo-
bale par segment=93.01%.
2010 (Cortez et | Une méthode non | ONDUX Cora et Perso- | Macro moyenne de F-mesure par
al., 2010) supervisée pour nalBib segment=92,1% pour Cora. Ma-
I’étiquetage de cro moyenne de F-mesure par
séquences. segment=88,8% pour PersonalBib.
2008 (Councill Un package d’ana- | ParsCit Cora et Cite- | Micro-moyenne de F-mesure par
et al., | lyse de chaine de Seer jeton=95,00% pour Cora. Macro-
2008) référence CRF moyenne de F-mesure par je-
open source. ton=79,54% pour CiteSeer.
2006 (Peng et | Extraction d’infor- | CRF Cora et Cite- | Macro-moyenne de F-mesure par
McCallum, | mations a partir de Seer jeton=91,5% pour CORA. Macro-
2006) documents de re- moyenne de F-mesure par jeton=93,9%
cherche. pour CiteSeer.
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mées via une
combinaison de

classificateurs.

déle d’entropie
maximale, HMM
et d’autres

techniques

2002 (McCallum, [ Nouvelle méthode | CRF CoNLL-2003 F-mesure globale par segment=87,5%
2002) automatique d’in- pour CoNLL-2003.
duction de caracté-
ristique.
2003 (Han et al., | Extraction au- | SVM EbizSearch et | Précision globale (accuracy) par je-
2003) tomatique de Citeseer ton=92,9%.
métadonnées de
document.
1999 (Seymore Apprentissage HMM EbizSearch Précision globale (accuracy) par je-
et al.,, | de la structure ton=92,9%.
1999) de modéle de
Markov cachée
pour l’extraction
d’informations.
2003 (Florian et | Reconnaissance Combinaison CoNLL-2003 F-mesure globale par segment=88.76%
al., 2003) d’entités nom- | entre le mo- pour les données de test en anglais.

Aprés avoir étudié quelques travaux de la littérature qui traitent de I’étiquetage de

séquences, nous avons choisi d’utiliser les champs aléatoires conditionnels (CRF)

afin de segmenter les références bibliographiques du dataset Cora. Le choix a été

effectué en fonction de I'importance et de la performance du CRF. En effet, nous

pensons que les résultats trouvés dans la littérature peuvent étre améliorés. En

outre, I'importance du modéle et le bon choix des caractéristiques rendent le CRF

plus performant.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps quelques travaux de
la littérature pour la reconnaissance d’entités nommeées. Dans un second temps,
nous avons décrit d’autres travaux liés & la segmentation des références biblio-
graphiques. Nous avons étudié aussi quelques travaux qui utilisent 1’étiquetage de
séquences pour extraire des champs a partir d’un article. Finalement, nous avons

exposé un tableau qui résume tous les travaux étudiés précédemment.

Dans le prochain chapitre, nous allons utiliser les champs aléatoires conditionnels
afin de segmenter les références bibliographiques du dataset Cora. Nous tenons
toujours a rappeler que notre objectif dans un premier temps est d’améliorer les
résultats trouvés dans la littérature. Une bonne sélection des caractéristiques et
'utilisation de la régularisation sont les deux techniques que nous allons exploiter

pour atteindre notre objectif.






CHAPITRE III

ETIQUETAGE DU DATASET CORA AVEC LES CHAMPS ALEATOIRES
CONDITIONNELS

Ce chapitre présente une approche d’étiquetage de séquences qui se base sur les
champs aléatoires conditionnels (CRF) afin d’étiqueter les références bibliogra-
phiques du dataset Cora (McCallum et al., 2000). Dans un premier temps, nous
commencgons par introduire notre approche a travers les démarches et les tech-
niques utilisées telles que la tokenisation, I'étiquetage BIO et le choix des ca-
ractéristiques. Ensuite, nous introduisons ’algorithme d’optimisation adopté, la
régularisation et la méthode d’évaluation. Finalement, nous concluons ce chapitre
par les expériences élaborées et une comparaison de nos résultats avec ceux de la

littérature.

3.1 Approche proposée

Nous présentons dans cette section les démarches et les techniques que nous avons
utilisées. Notre approche se base sur les champs aléatoires conditionnels (CRF)
afin d’étiqueter les références bibliographiques du dataset Cora. L’objectif est de
fournir un modéle performant qui améliore les résultats de 1’état de I’art pour le

dataset Cora.
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3.1.2 Etiquetage BIO

L’étape qui suit la tokenisation du dataset Cora est la préparation des données.
En effet, Cora contient cing cents références bibliographiques. Pour ce faire, nous
allons utiliser tout au long de nos expériences trois cent cinquante références pour
les données d’entrainement et cent cinquante références pour les données de tests.

Le choix des références bibliographiques est effectué aléatoirement.

La prochaine étape est le choix de la notation de ’étiquetage du dataset Cora.
Pour cette étape, nous avons choisi d’utiliser la notation BIO que nous avons
présentée précédemment afin d’étiqueter chaque jeton, et ce en raison du gain
de la performance, puisque, aprés plusieurs tests, nous avons remarqué que cette
notation nous permet d’avoir de meilleures performances. De plus, elle est trés

utilisée dans la littérature lors de ’étiquetage de séquences.

Le dataset Cora posséde 13 attributs. Par conséquent, nous allons avoir 26 attri-
buts avec la notation BIO. Autrement dit, chaque attribut attribut disposera de

deux étiquettes différentes B-attribut et I-attribut.

3.1.3 Choix des caractéristiques

Le choix de caractéristiques est trés important pour I’apprentissage. En effet, un
modéle avec trop de caractéristiques engendre un probléme de surapprentissage.
Cependant, un modéle qui ne contient pas assez de caractéristiques cause un
probléme de sous-apprentissage. Par conséquent, la sélection et le bon choix des

caractéristiques sont trés importants pour obtenir de bons résultats de prédiction.

Nous allons utiliser dans notre approche des caractéristiques qui sont inspirées
des travaux réalisés par (Peng et McCallum, 2006), (Councill et Kan, 2008) et

(Chieu et Ng, 2003). Le choix est fait en gardant seulement les caractéristiques
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qui augmentent la performance du CRF. Aprés plusieurs tests, nous avons réussi

& retenir une liste de caractéristiques qui donne de bons résultats d’étiquetage.

Cette liste est présentée dans le Tableau 3.1.

Tableau 3.1: Liste des caractéristiques utilisées dans notre approche.

Word[-3 :] Retourne les trois derniers caractéres d’un j‘eton.

Word[-2 :] Retourne les deux derniers caractéres d’un jeton.

Word|-1 :] Retourne le dernier caractére d’un jeton.

Word[0 :1] Retourne le premier caractére d’un jeton.

Word|0 :2] Retourne les deux premiers caractéres d'un jeton.

Isupper Retourner vrai si tous les caractéres d’un jeton sont en
majuscule.

Istitle Retourner vrai si le jeton est un titre.

Isdigit Retourne vrai si tous les caractéres d’un jeton sont des
chiffres.

Initcap Retourne vrai si le jeton commence par une lettre majus-
cule.

ContainsDigits Retourne vrai si le jeton contient au moins un chiffre.

Endwithdot Retourne vrai si le jeton se termine par un point.

Endwithcomma Retourne vrai si le jeton se termine par une virgule.

Endwith2POINT Retourne vrai si le jeton se termine par deux points.

ContainsDot Retourne vrai si le jeton contient un point.

ContainsDash Retourne vrai si le jeton contient un tiret.

Acronym Retourne vrai si le jeton est un acronyme.

Lonelylnitial Retourne vrai si le jeton est un initiale (tel que A.).

SingleChar

Retourne vrai si le jeton est un seul caractére.
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CapLetter Retourne vrai si le jeton contient un seul caractére en
majuscule.

Punc Retourne vrai si le jeton est une ponctuation.

WordItSelf Retourne le jeton lui-méme.

LineStart Retourne le premier jeton de la séquence.

LineEnd Retourne le dernier jeton de la séquence.

Lineln Retourne les jetons au milieu de la séquence.

BIBTEXAUTHOR | Retourne vrai si le jeton appartient au champ lexical des
auteurs.

BIBTEXDate Retourne vrai si le jeton appartient au champ lexical des
dates.

BIBTEXNotes Retourne vrai si le jeton appartient au champ lexical des
notes.

BIBTEXInst Retourne vrai si le jeton appartient au champ lexical des
institutions.

Word.lower L’identité du jeton.

3.14 Algorithme d’optimisation du CRF

Nous avons choisi d’utiliser 1'algorithme BFGS & mémoire limitée L-BFGS (Liu

et Nocedal, 1989). En effet, cet algorithme est une version de I'algorithme BFGS

découvert par Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno.

L-BFGS est un algorithme d’optimisation qui fait partie de la famille des algo-

rithmes quasi-Newton et qui est trés utilisé en apprentissage automatique. En

pratique, cet algorithme améliore le poids des caractéristiques trés lentement au

début du processus de formation, mais converge rapidement vers les poids des

caractéristiques optimaux a la fin.
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3.1.5 Régularisation

Nous avons choisi d’utiliser dans notre approche la régularisation afin d’éviter le
surapprentissage dans le CRF. Plusieurs types de régularisation existent dans la
littérature. Nous avons décidé d’appliquer la régularisation élastique étant donné

la quantité des données a traiter.

La régularisation élastique est un modéle de régression linéaire formé par les deux
régularisateurs L1 et L2. Avec ce type de régularisation, le modeéle évite d’ap-

prendre par cceur les données d’entrainement.

Pour minimiser le logarithme de la vraisemblance des données d’entrainement avec
les deux régularisateurs L1 et L2, nous avons choisi d’utiliser 'algorithme d’opti-
misation (L-BFGS) que nous avons introduit précédemment. Avec cet algorithme,
nous avons utilisé premiérement une variable cl qui présente le coefficient de ré-
gularisation de L1 et une variable ¢2 qui présente le coefficient de régularisation
de L2. Le choix des régularisateurs cl et c2 est fait a 'aide de la validation croi-
sée (Arlot, 2018) qui se base sur une technique d’échantillonnage et la méthode
de recherche aléatoire (Bergstra et Bengio, 2012). Plusieurs types de validation
croisée peuvent étre utilisés. Nous avons choisi d’utiliser la validation croisée par

k-ensembles puisqu’elle est trés utilisée en apprentissage automatique.

Nous avons découpé au début les données d’entrainement en k ensembles & peu
prés égaux. Ensuite, nous avons fixé deux valeurs pour les deux régularisateurs cl
et ¢2 qui sont générées aléatoirement. La validation croisée consiste & sélectionner
a chaque fois un des £ ensembles qui sera utilisé comme ensemble de validation
alors que les autres ensembles d’échantillons £ — 1 seront utilisés pour I’ensemble
d’entrainement. Cette opération sera répétée k fois pour chaque couple (cl,c2)

aléatoirement sélectionné en calculant sa performance moyenne. Nous retenons le
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meilleur couple (c1,c2) pour rapporter la performance sur I’ensemble de test.

3.1.6 Méthode d’évaluation

Pour évaluer notre approche, nous nous sommes servi d’un script nommé Conl-
levall qui est trés utilisé dans la littérature et surtout lors de ’étiquetage de

séquences.

Conlleval est disponible avec une version Perl ou Python. Il permet d’évaluer les
résultats d’un modéle dont les données sont sous format BIO. Les résultats fournis

par ce script sont par segment.

Pour mieux comprendre le fonctionnement de Conlleval, nous présentons dans la
Figure 3.1 un premier exemple d’un fichier d’entrée pour Conlleval. Nous allons

expliquer & travers cet exemple la fagon dont les segments prédits sont composés.

Vrai Prédit
Aji, B-author B-author
McEliece, l-author l-author
Evaluation, B-title B-author
A, B-author l-author
McCallum, l-author l-author

Figure 3.1: Premier exemple d'un fichier d’entrée pour le script Conlleval.

Dans le cas de la Figure 3.1, Conlleval comptabilise deux segments prédits. Le
premier segment est (B-author, I-author) et le deuxiéme segment est (B-author,
I-author, I-author) qui est un faux positif (segment qui a été inexactement classé

comme positif). En effet, les segments prédits sont composés selon le principe que

1. https://www.clips.uantwerpen.be/conll2002/ner/bin/conlleval.txt
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la plus longue chaine de (I-author) commence par (B-author) ou (I-author).

Dans cet exemple, Conlleval comptabilise seulement 2 segments (2 segments au-
teur) parmi 3 segments (2 segments auteur, 1 segment titre) et un seul segment

étiqueté correctement (segment auteur).

Pour mieux expliquer le concept, nous présentons dans la Figure 3.2 un deuxiéme

exemple d’un fichier d’entrée pour le script Conlleval.

Vrai Prédit
Aji, B-author B-author
McEliece, l-author l-author
Evaluation, B-title B-title
A, B-author l-author
McCallum, l-author l-author

Figure 3.2: Deuxiéme exemple d'un fichier d’entrée pour le script Conlleval.

La seule différence entre les deux fichiers des deux figures 3.2 et 3.1 est I’étiquette

prédite pour le jeton Evaluation.

Dans cet exemple, Conlleval comptabilise 3 segments étiquetés correctement (2
segments auteur et 1 segment titre). Le premier segment est le segment (B-author,
I-author). Le deuxiéme segment est le segment (B-title) et le troisiéme segment

(I-author, I-author) qui est un vrai positif (segment correctement classé).

Une fois que les segments sont comptabilisés par Conlleval, la prochaine étape est
de calculer la précision, le rappel et la F-mesure que nous avons introduit dans le

chapitre 2.
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3.2 Expériences

Nous tenons toujours a rappeler que nous avons effectué la méme expérience réa-
lisée dans (Peng et McCallum, 2006). Autrement dit, nous avons utilisé 350 réfé-
rences de Cora dans les données d’entrainement et 150 références dans les données
de test. La sélection des références pour ’ensemble de test et d’apprentissage est

faite aléatoirement.

Nous avons utilisé comme machine, tout au long des expériences, un MacBook
Pro avec un microprocesseur de 2,7 GHz Intel Core i5, une mémoire vive de 8 Go
et un disque dur de 500 Go. Le temps d’exécution pour 'entrainement et le test

variait entre 18-25 minutes.

Pour la segmentation et ’étiquetage de séquences, nous avons utilisé un paquetage
implémenté en python nommé sklearn-crfsuite?. Ce paquetage utilise une implé-
mentation des champs aléatoires conditionnels (CRF) a chaine linéaire nommée

CRPFsuites.

Nous avons choisi d’utiliser la régularisation et en particulier la régularisation élas-
tique avec les deux régularisateurs cl et c2 qui sont initialisés a4 0,1. En appliquant
la validation croisée par k-ensembles, nous avons varié le nombre d’échantillons
et nous avons remarqué que ce changement ‘n’affectait pas les résultats. C’était
seulement le temps d’exécution qui augmentait. Par conséquent, nous avons opté
pour l'utilisation de trois échantillons (k=3). Le méme principe a été appliqué
pour le choix du nombre d’itérations dans l’algorithme L-BFGS. En effet, nous

avons choisi d’utiliser un L-BFGS avec un nombre maximal d’itérations qui est

2. https://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/

3. http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
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égal a 100.

En appliquant la méthode de recherche aléatoire, nous avons fixé le paramétre
(n_iter=50) de telle sorte que le loss ne diminue pas de plus que 40000. Ce

parameétre négocie le temps d’exécution par rapport a la qualité de la solution.

3.3 Résultats et discussions

Nous présentons dans cette section une comparaison entre les performances de
I’état de ’art et nos performances. Les résultats de notre approche sont représentés
par la moyenne des résultats par segment aprés 5 exécutions du modéle CRF sur
le dataset Cora. En revanche, les résultats de ’état de I’art sont calculés par jeton.

Or, les résultats de I’étiquetage par jeton ne reflétent pas la réalité.

Nous listons dans le Tableau 3.2, les valeurs des deux régularisateurs cl et c2 que

nous avons utilisées lors des 5 exécutions.

Tableau 3.2: Différentes valeurs des deux régularisateurs cl et ¢2 lors des cinq

exécutions de CRF sur CORA.

Expériences C1 C2

Expérience 1 0.237 0.036
Expérience 2 0.089 0.011
Expérience 3 0.341 0.017
Expérience 4 0.124 0.075
Expérience 5 0.154 0.015

Nous présentons aussi dans le Tableau 3.3 une comparaison entre nos résultats et
ceux de I’état de l'art (Peng et McCallum, 2006). Notons que nos résultats sont

effectués a travers une tokenisation par espace vu le gain de la performance.
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Pour plus de détails, nous listons de méme dans ’annexe A les résultats par
jeton et par segment que nous avons trouvés avec la tokenisation par caractéres

spéciaux.

Tableau 3.3: Moyenne des résultats par segment aprés cinq exécutions de CRF

sur CORA.

Attributs F-mesure par je- | F-mesure par jeton | F-mesure par seg-
ton de ’état de | de notre approche ment de notre ap-
Part proche
Author 99.4% 99.26% =+ 0,313 97.46% =+ 0,512
Booktitle 93.7% 98.74% + 0,195 93.98% =+ 1,054
Date 98.9% 98.90% 98.08% =+ 0,404
Editor 87.7% 92.80% =+ 4,094 98.52% + 1,812
Institution 94.0% 96.90% + 0,948 84.52% =+ 1,809
Journal 91.3% 90.26% =+ 1,132 91.00% =+ 1,155
Location 87.2% 92.58% =+ 0,664 86.88% =+ 1,191
Note 80.8% 80.72% =+ 6,299 81.42% =+ 5,246
Pages 98.6% 98.76% + 0,195 97.81% =+ 0,494
Publisher 76.1% 89.18% + 1,126 87.37% + 1,306
Tech 86.7% 93.56% =+ 2,233 86.86% =+ 1,809
Title 98.3% 99.22% + 0,04 96.86% =+ 0,621
Volume 97.8% 99.40% 98.15%
Macro-moyenne | 91.5% 94.63% =+ 1,015 92.22% =+ 0,523

Nous pouvons remarquer d’aprés le Tableau 3.3 que les auteurs dans (Peng et
McCallum, 2006) ont trouvé par exemple une F-mesure par jeton qui est égale
a 93.7% pour Pattribut Booktitle et 87.7% pour l'attribut Editor. De plus, ils

ont trouvé une macro-moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a 91.5%.



52

Avec notre approche, nous avons réussi a avoir, par exemple, une F-mesure par
jeton qui est égale & 98.74% pour lattribut Booktitle et 92.80% pour I'attribut
Editor. Nous avons réussi aussi a récolter une macro-moyenne de F-mesure par
jeton qui est égale & 94.63% (aprés cing exécutions). En effet, la meilleure macro-
moyenne de F-mesure par jeton que nous avons obtenue est égale & 96,44%. De
plus, nous avons obtenue une macro-moyenne de F-mesure par segment qui est
égale & 92.22%. Ainsi, notre approche a amélioré les performances de la littérature.
Nous présentons aussi dans ’annexe A les meilleurs résultats par segment de

CRF avec la tokenisation par espace du dataset Cora.

Le gain au niveau de la performance est dt d’une part, & I’utilisation de la notation
BIO lors de I'étiquetage des jetons et d’autre part, & une bonne sélection des
caractéristiques. Nous avons gardé seulement les caractéristiques qui augmentent
la performance du CRF. De méme, la régularisation a amélioré la performance du
modéle a travers le choix des régularisateurs cl et ¢2 qui ont donné la meilleure

performance.

3.4 Conclusion

Nous avons présenté tout au long de ce chapitre notre approche a travers les
démarches et les techniques que nous avons utilisées. Nous avons réussi d’aprés
les expériences et les résultats obtenus a améliorer les résultats de 1’état de ’art
pour le dataset Cora. En outre, nous avons fourni un systéme basé sur les champs
aléatoires conditionnels (CRF) qui est plus performant que celui utilisé dans la
littérature (Peng et McCallum, 2006). Dans le prochain chapitre, nous allons tes-
ter notre approche sur d’autres datasets. L’objectif est de généraliser I’approche
pour fournir un systéme qui permet d’étiqueter n’importe quelles références bi-

bliographiques, quels que soient le style et la source.



CHAPITRE IV

CONCEPTION D’UN CLASSIFIEUR GENERALISE DE REFERENCES
BIBLIOGRAPHIQUES

Nous présentons dans ce chapitre un systéme basé sur les champs aléatoires condi-
tionnels (CRF) qui permet d’étiqueter n’importe quelle dataset de références bi-
bliographiques. En effet, 'étiquetage d’un dataset avec un classifieur entrainé sur
Cora ne donne pas toujours de bons résultats, surtout avec des données de test
qui proviennent d’une autre source, ce qui est attendu puisqu’elles n’ont pas la
méme distribution (n’ont pas le méme style). Nous allons aborder cette question

de maniére détaillée dans le reste du chapitre.

Nous introduisons au début de ce chapitre les datasets et leurs styles. Ensuite,
nous présentons la notion du changement de style et les notations utilisées pour
définir les différents aspects liés & notre approche. Nous analysons par la suite les
résultats d’étiquetage d’un dataset avec le classifieur Cora. Nous exposons aussi
les résultats d’étiquetage d’un dataset avec un classifieur ayant le méme style.
Finalement, nous concluons ce chapitre par la mise en place d’un systéme qui
permet de détecter automatiquement le style des références bibliographiques d’un

dataset afin de choisir le meilleur classifieur & utiliser pour I’étiqueter.
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4.1 Notations et préliminaire

Nous présentons dans cette section les datasets, leurs styles et la notion du chan-
gement de style. Nous listons aussi les différentes notations que nous allons utiliser

tout au long de ce chapitre.

4.1.1 Préparation des datasets

Nous avons choisi de construire deux jeux de données & partir de la conférence In-
ternational Conference on Machine Learning (ICML). La premiére étape consiste
a collecter les références bibliographiques de tous les articles de ICML de ’année
2007 et ceux de ’année 2010. Nous avons obtenu alors deux datasets que nous
allons nommer respectivement ICML07 et ICML10. La deuxiéme étape consiste
a étiqueter manuellement ces deux datasets. Pour ce faire, nous avons utilisé un
outil d’étiquetage manuel nommé Visual Tagging Tool'. Cet outil nous permet
d’étiqueter manuellement chaque référence bibliographique segment par segment.
Une fois que nous avons étiqueté nos données, ’outil génére un fichier de sortie
qui contient les segments étiquetés. La troisiéme étape est la tokenisation. Cette
derniére nous permet d’effectuer la décomposition d’une référence bibliographique
jeton par jeton. Nous avons choisi d’utiliser la tokenisation par espace et la nota-
tion BIO pour étiqueter chaque jeton. Ce choix offre un gain de performance en

ce qui concerne les résultats.

1. https://lexsrv3.nlm.nih.gov/LexSysGroup/Projects/vtt/current /web/index.html
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4.1.2 Styles des datasets

4.1.2.1 Styles du dataset Cora

Les références bibliographiques du dataset Cora possédent plusieurs styles. En
effet, le Tableau 4.1 présente le nombre de références par styles que nous pouvons

trouver dans Cora.

Tableau 4.1: Les styles des références bibliographiques dans le dataset Cora.

Styles des références Nombres de références
Style APA 160
Style IEEE 140
Autres styles 200

D’apres le Tableau 4.1, nous pouvons remarquer que les références bibliogra-

phiques du dataset Cora sont une mixture entre plusieurs styles.

4.1.2.2 Style du dataset ICML0O7

Les références bibliographiques du dataset ICML07 ont un style nommé American
Psychological Association (APA). En effet, le style APA est ’'un des styles les plus
utilisés. Il fonctionne avec un systéme (auteur-date). Autrement dit, le segment
auteur est toujours suivi par le segment date dans une référence bibliographique.
Nous présentons dans la Figure 4.1 (section 4.1.3) un exemple d’une référence

bibliographique ayant le style APA.
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4.1.2.3 Style du dataset ICML10

Contrairement & ICMLO7, les références bibliographiques du dataset ICML10 ont
un style nommé Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE). En effet,
IEEE est un style de référence qui est souvent utilisé en informatique. Ce dernier
utilise un systéme dans lequel le segment date est le dernier segment dans une
référence bibliographique. Nous présentons dans la Figure 4.1 (section 4.1.3) un

exemple d’une référence bibliographique ayant le style IEEE.

4.1.3 Changement de style des datasets

Pour changer le style des références bibliographiques, nous avons implémenté un
script qui transforme les références d’'un dataset vers un style bien déterminé. La
premiére étape consiste a représenter le dataset sous un format sans style. Par
exemple, nous avons enlevé tous les séparateurs ajoutés par les différents styles

utilisés dans Cora. Nous avons alors un dataset Cora brut sans styles.

La deuxiéme étape consiste & appliquer le script de formatage que nous avons
implémenté sur ce dataset. Ce script permet de générer & partir d’un dataset brut
un dataset avec un ou plusieurs styles. Nous avons adapté le méme concept sur les
datasets ICMLO07 et ICML10. La Figure 4.1 présente un exemple de changement

de style d’une référence bibliographique de la norme APA vers la norme IEEE.
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Citation 1 : Style APA

Byrd, R. H., Lu, P., Nocedal, J., & Zhu, C. Y. (1995). A limited memory algorithm for bound
constrained optimization. SIAM Journal on Scientific Computing, 16, 1190-1208.
Citation 1 : Style IEEE

Byrd, R. H., Ly, P, Nocedal, J., & Zhu, C. Y. "A limited memory algorithm for bound
constrained optimization," SIAM Journal on Scientific Computing, 16, 1190-1208, 1995.

Figure 4.1: Exemple de changement de style d’une référence bibliographique de la

norme APA vers la norme IEEE.

414 Notations

Nous allons utiliser les notations suivantes pour décrire les datasets, les classifieurs

et leurs styles tout au long des expériences :

o D3 : pour faire référence au dataset et son style. Exemples : DAEA,

dataset
Cora
et Dgore.
tyl e X .
o C)Y° . : pour faire référence a un classifieur d’un dataset avec son style.
Exemples : C5o¢ et CAPA.

4.2 Etiquetage d’un dataset avec le Classifieur C527¢

La premiére expérience que nous allons présenter contient 350 références du da-
taset D& dans les données d’entrainement pour entrainer le classifieur C527¢ et
150 références du dataset D1}, o, pour les données de test. La Figure 4.2 présente

le minimum, le maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par segment

aprés cing exécutions de CRF avec le classifieur C527® sur le dataset D5 ;..

Cora
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m Résultats par Jeton  m Résultats par Segment

Figure 4.2: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

apres cinq exécutions de CRF avec le classifieur CE® sur le dataset Didit; o0

D’aprés la Figure 4.2, le CRF a donné seulement une moyenne de F-mesure par
jeton qui est égale a 68.96%. En revanche, nous avons obtenu une moyenne de
F-mesure par segment qui est égale a 41.51%. Ces résultats montrent que les deux

datasets D7F71, ., et DS ont deux distributions différentes.

La deuxiéme expérience que nous allons présenter utilise 350 références du dataset

DEere dans les données d’entrainement pour entrainer le classifieur CS27¢ et 150

références du dataset DIEEE | pour les données de test. La Figure 4.3 présente le

minimum, le maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par segment apreés

IEEE

cinq exécutions de CRF avec le classifieur CE® sur le dataset DIEEE .

Cora
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Figure 4.3: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment
aprés cing exécutions de CRF avec le classifieur CE2 sur le dataset DIEFE .

D’apres la Figure 4.3, le CRF a donné seulement une moyenne de F-mesure par
jeton qui est égale & 62.42%. Cependant, nous avons obtenu une moyenne de F-
mesure par segment qui est égale a 30.23%. Ces résultats confirment que les deux
datasets DIEEE et DS ont deux distributions différentes. Nous présentons

aussi dans I’annexe B les résultats d’étiquetage des datasets (ICML07,ICML10)

avec un classifieur de style différent.

D’aprés ces expériences, nous pouvons conclure tel que prévu que le classifieur

CE&oa ne permet pas d’étiqueter des références bibliographiques qui proviennent

d’une autre source étant donné qu’elles non pas la méme distribution.
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4.3 Etiquetage d’un dataset avec un classifieur du méme style

4.3.1 Etiquetage du dataset D7lit.q; avec le classifieur Ciit; o

Nous présentons dans le Tableau 4.2, les meilleurs résultats par segment que nous
bt 1 déle CRF tilisant le classifieur C# D4aPA

avons obtenus avec le modéle en utilisant le classifieur C{¢jsr07 SUr Diéitror-

L’expérience réalisée contient 350 références dans les données d’entrainement et

150 références dans les données de test.

Tableau 4.2: Résultats par segment de CRF avec le classifieur Ciijro; sur

iGror-

Attributs Précision Rappel F-mesure
Author 100.00% 100.00% 100.00%
Booktitle 79.01% 75.29% 77.11%
Date 100.00% 99.34% 99.67%
Editor 77.78% 100.00% 87.50%
Institution 100.00% 85.71% 92.31%
Journal 80.77% 84.00% 82.35%
Location 97.44% 92.68% 95.00%
Pages 90.80% 97.53% 94.05%
Publisher 100.00% 100.00% 100.00%
Tech 100.00% 100.00% 100.00%
Title 98.00% 98.00% 98.00%
Volume 100.00% 75.47% 86.02%
Macro-moyenne | 93.65% 92.34% 92.67%

Notre approche a donné de bons résultats avec [CMLO7. En effet, nous avons réussi

4 avoir une macro-moyenne de F-mesure par segment qui est égale & 92,67%. Pour
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plus de détails, nous présentons dans I’annexe B les résultats par jeton et les
résultats de F-mesure (minimum, maximum, moyenne) aprés cinq exécutions.

4.3.2  Etiquetage du dataset DIEFE  avec le classifieur CI5EE

Nous présentons dans cette section, les meilleurs résultats par segment que nous
avons trouvés avec le modéle CRF en utilisant le classifieur CIELE | sur DIEEE
L’expérience réalisée contient 350 références dans les données d’entrainement et

150 références dans les données de test. Le Tableau 4.3 illustre ces résultats.

Tableau 4.3: Résultats par segment de CRF avec le classifieur CIEEE = sur

DiGiitao-

Attributs Précision Rappel F-mesure
Author 99.34% 98.69% 99.02%
Booktitle 80.88% 82.09% 81.48%
Date 100.00%: 99.35% 99.67%
Editor 100.00% 100.00% 100.00%
Institution 100.00% 60.00% 75.00%
Journal 80.60% 81.82% 81.20%
Location 80.00% 80.00% 80.00%
Note 100.00% 100.00% 100.00%
Pages 100.00% 100.00% 100.00%
Publisher 76.92% 76.92% 76.92%
Tech 100.00% 66.67% 80.00%
Title 96.05% 95.42% 95.74%
Volume 100.00% 100.00% 100.00%
Macro-moyenne | 93.37% 87.77% 89.93%
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Notre approche a donnée de bons résultats avec ICML10. En effet, nous avons
réussi 4 avoir une macro-moyenne de F-mesure par segment qui est égale & 89.93%
et qui est inférieure & celle obtenue avec ICML07. Pour plus de détails, nous
présentons dans ’annexe B les résultats par jeton et les résultats de F-mesure

(minimum, maximum, moyenne) aprés cing exécutions.

Nous avons remarqué tout au long de ces expériences que le CRF a donné de bons
résultats lorsque le classifieur et les données de test provenaient du méme dataset.

En outre, le classifieur du méme style donne toujours de bons résultats.

4.3.3 Etiquetage d’un dataset avec un classifieur Cora du méme style

Nous présentons dans ce qui suit les résultats des expériences avec le changement
de styles du classifieur. Dans la premiére expérience, nous utilisons 350 références

du dataset DAPA dans les données d’entrainement pour entrainer le classifieur

CAPA

4P4 et 150 références du dataset D41}, pour les données de test. La deuxiéme

IEEE

Cora? dans les données d’entrai-

expérience contient 350 références du dataset D
nement pour entrainer le classifieur CZEEE et 150 références du dataset DIEYE
pour les données de test. La Figure 4.4 présente le minimum, maximum et la
moyenne de F-mesure par jeton et par segment aprés cinq exécutions de ces deux

expériences.
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Figure 4.4: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

aprés cinq exécutions de CRF avec le classifieur CAPA

&oa sur le dataset DAL, et

IEEE

: [EEE
du classifieur C, sur le dataset Digp/710-

Cora

Apreés le changement de style du classifieur Cora, le CRF a donné de bons résultats.

En effet, lors de I’étiquetage du dataset D#l7},,, avec le classifieur CAP4 nous

Cora?

~

avons réussi a avoir une macro-moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a
96.52%. De plus, notre approche a donné une macro-moyenne de F-mesure par

segment qui est égale & 91,42%.

Notre approche a donné aussi de bons résultats lors de 1’étiquetage du dataset

DIEEE

reriio avec le classifieur CLEEE

Core - Em effet, nous avons réussi a avoir une moyenne

de F-mesure par jeton qui est égale a 95.50%. De plus, le CRF a donné une

moyenne de F-mesure par segment qui est égale a 87.51%.
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Les expériences ont montré qu’une fois que nous connaissons le style d’un dataset,

un classifieur Cora ayant le méme style donne toujours de bons résultats.

OSO%APA+50%IEEE

4.4 Etiquetage d’'un dataset avec un classifieur C20/%

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats des expériences avec le classi-

fieur CSO%APA+50%IEEE

- . La premieére expérience contient 350 références du dataset

D50%APA+50%

Cora TEEE Jdans les données d’entrainement pour entrainer le classifieur

CSO%APA+50%IEEE

Folis et 150 références du dataset Dyf}, ., pour les données de test.

La Figure 4.5 présente le minimum, maximum et la moyenne de F-mesure par jeton

et par segment apreés cing exécutions de CRF avec le classifieur Cg%?fp £ HlEER
sur le dataset Dalizror-
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90,30% H1,58% 90,89%
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Figure 4.5: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

aprés cing exécutions de CRF avec le classifieur C20%APATSORIEEE o1 1o dataset

Cora

APA
DICMLO?'
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Aprés le changement de style du classifieur Cora, le CRF a donné de bons résultats.
En effet, nous avons réussi a avoir une moyenne de F-mesure par jeton qui est
égale a 96.78%. De plus, le CRF a donné une moyenne de F-mesure par segment

qui est égale a 90.89%.

50%APA+50%IEEE dans

La deuxieéme expérience contient 350 références du dataset D¢,

les données d’entrainement pour entrainer le classifieur Cgoo‘?fp ATHORIEEE ‘ot 150)

références du dataset DIEFE |, pour les données de test. Les résultats de F-mesure

de cette expérience sont illustrés dans la Figure 4.6.
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Figure 4.6: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

apres cinq exécutions de CRF avec le classifieur Cg%tf’fp A+S0RIEEE g1 e dataset
IEEE
Dichiio

Apres le changement de style du classifieur Cora, le CRF a généré de bons ré-
sultats. En effet, nous avons réussi a avoir une moyenne de F-mesure par jeton

qui est égale & 94.71%. De plus, le CRF a donné une moyenne de F-mesure par
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segment qui est égale & 85.62%. Pour plus de détails, nous présentons dans I’an-
nexe B une comparaison des résultats avant et aprés le changement de style des

différentes expériences.

Les expériences ont montré qu'un classifieur C2PAPA+HSORIEEE oot augsi perfor-

Cora

mant lors de I'étiquetage des datasets ICMLO7 et ICML10. Ainsi, le classifieur

CSO%APA+5O%IEEE

Cora peut constituer une solution pour un classifieur généralisé si

le dataset comporte seulement deux styles. Cette solution n’est pas généralisable,
car nous avons seulement dans le dataset 500 références bibliographiques alors que

les styles sont au moins une dizaine. De plus, les résultats trouvés avec le classi-

fieur CSO%APA+50%IEEE
C

o sont plus faibles que ceux trouvés avec les deux classifieurs

APA IEEE
CCora et CCora .

4.5 Classifieur généralisé d’un dataset de références bibliographiques

Dans cette section, nous présentons un systéme qui permet & la fois d’étique-
ter et de détecter automatiquement le style de n’importe quelle référence biblio-
graphique. En effet, le choix du classifieur en lequel on peut avoir confiance est
important pour étiqueter n’importe quel dataset. De plus, le choix du bon clas-
sifieur nous permet de détecter automatiquement le style des données de test. A
ce propos, nous avons utilisé trois méthodes pour choisir le classifieur qui va le

mieux.

La premiére méthode se base sur 'utilisation des heuristiques ou des méthodes de
calculs qui offrent rapidement une solution réalisable et aident & la prise de déci-
sion. Nous avons utilisé précédemment les deux styles APA et IEEE. La différence
entre ces deux styles réside dans la position du segment date dans la référence
bibliographique. La sélection du classifieur est donc réalisée sur la base d’une

bonne classification du champs date. Pour appliquer cette méthode, nous avons
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implémenté un script qui permet de calculer pour chaque classifieur le nombre de

segments ol le champs date est correctement prédit.

CA PA

Core & annoté correcte-

Lors de Pétiquetage du dataset D1}, .-, le classifieur

Cv[ EFEE

Core @ annoté correctement

ment 150 segments date. En revanche, le classifieur
seulement 10 segments date. Nous pouvons conclure alors que le classifieur CAP4

offre une meilleure classification du champs date. D’autre part, lors de I’étiquetage

du dataset DIEEE | le classifieur CAP4 ne trouve aucun segment date étiqueté

CIEE‘E

correctement. Toutefois, le classifieur C¢

étiquette correctement 149 segments

date. Nous pouvons conclure alors que le classifieur CLEEF offre une meilleure

Cora

classification du champs date.

Les champs aléatoires conditionnels (CRF) permettent de calculer la probabilité a
travers une fonction nommée probability prédéfinie dans le paquetage Pycrfsuite.
Ainsi, nous avons utilisé aussi une deuxiéme méthode qui se base sur la compa-
raison du logarithme négatif de la vraisemblance. En effet, le classifieur qui donne
la plus petite valeur sera choisi. Le logarithme négatif de la vraisemblance d'un
dataset ’D’ selon un classifieur ’c’ est représenté par :

~ > log Py | 2) (1)

z€D

Avec :

Ye = argmax Fo(y | z)
y

Sachant que : P.(y | z) est la probabilité du CRF selon la formule 1.7.

Nous avons réalisé plusieurs expériences pour chaque classifieur. Nous avons sé-
lectionné aléatoirement dans chaque expérience, des données de test qui sont dis-
jointes et qui proviennent du méme dataset. Nous présentons dans le Tableau 4.4
la moyenne et 1’écart-type du logarithme négatif de la vraisemblance des datasets

selon les différents classifieurs aprés cing expériences.
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D’aprés le Tableau 4.4, nous pouvons remarquer que le classifieur du méme style

minimise toujours le logarithme négatif de la vraisemblance du dataset.

Nous avons utilisé aussi une troisiéme méthode qui nous permet de choisir le bon
classifieur. Cette derniére est basée principalement sur le vote en comparant le
logarithme négatif de la vraisemblance obtenu de chaque classifieur pour la méme
séquence. Plus précisément, si le classifieur X posséde un logarithme négatif de
la vraisemblance qui est strictement inférieur & celui obtenu avec un classifieur Y,

alors le classifieur X gagne un point dans le score et vice versa.

Nous avons réalisé plusieurs expériences pour chaque classifieur ot nous utilisons
différentes données de test qui proviennent du méme dataset. Nous présentons
ci-dessous la moyenne et 1’écart-type du score des datasets selon les différents
classifieurs aprés cinq expériences. Le Tableau 4.5 illustre les résultats trouvés

dans ces expériences.
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Nous présentons en détail dans I’annexe B, les résultats (logarithme négatif de
la vraisemblance, score, moyenne, et 1’écart-type) de chaque expérience selon les

différents classifieurs et datasets.

D’apreés ces expériences, nous pouvons conclure que le classifieur du méme style
minimise plus le logarithme négatif de la vraisemblance. En plus, ce classifieur
donne toujours un score plus élevé lors du vote. Nous pouvons donc généraliser

I’approche.

4.6 Architecture du systéme

Nous présentons, dans la Figure 4.7, 'architecture de notre systéme qui permet

d’étiqueter n’'importe quelle référence bibliographique.
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Références bibliographiques

Classifieur 1 Classifieur 2 Classifieur 3

A 4

Métriques

- Comparaison selon le logarithme négatif de la vraisemblance d'un
dataset.

- Classification selon le champ (Date).

- Vote selon le logarithme négatif de la vraisemblance.

Sélection

Style < Classification

Figure 4.7: Architecture du systéme d’étiquetage des références bibliographiques.
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Tel qu’il est présenté dans la Figure 4.7, le processus de notre systéme est décrit
comme suit. Nous avons au début des références bibliographiques a étiqueter. Ces
derniéres doivent avoir le méme style. Nous supposons que nous disposons pour
chaque style connu d’un classifieur entrainé sur Dgtgjz La sélection du classifieur
est réalisée & travers les métriques que nous avons mentionnées dans le graphe.
En effet, I'une des métriques permet de choisir le classifieur de confiance selon
la bonne classification du champs date. En outre, le classifieur qui étiquette le
mieux ce champs est le bon classifieur. Une deuxiéme métrique qui se base sur la
comparaison du logarithme négatif de la vraisemblance est aussi utilisée. Ainsi, le
classifieur (jui donne la plus petite valeur sera choisi. La derniére métrique se base
sur un vote selon le logarithme négatif de la vraisemblance pour la méme séquence.
En effet, le classifieur qui minimise plus cette valeur gagne un point dans le vote.
Le systéme permet finalement d’étiqueter et de détecter le style des références
bibliographiques. Dans les tests que nous avons effectués, ces trois métriques ont

toujours concordé avec le bon classifieur.

4.7 Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre ont montré que ’approche proposée est
robuste. En effet, le systéme que nous avons élaboré permet d’étiqueter n’importe
quel dataset de références bibliographiques. L’étiquetage est effectué en choisissant

le classifieur avec les meilleures métriques.






CONCLUSION

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons exposé la problématique de I’extraction
de l'information & partir des références bibliographiques. Nous tenons toujours a
rappeler que notre objectif était d’établir et d’améliorer les résultats de ’état de
I’art pour le dataset Cora et d’élaborer par la suite une méthode qui étend I’ap-
prentissage aux données provenant de plusieurs sources. Ainsi, nous avons proposé
un systéme basé sur les champs aléatoires conditionnels (CRF), qui permet d’éti-

queter une variété de références bibliographiques, quel que soit le style.

Notre approche se déroule sur plusieurs étapes. La premiére étape est la tokenisa-
tion ou la décomposition en jeton de ’ensemble de données. En effet, nous avons
choisi d’utiliser la tokenisation par espace étant donné qu’elle a donné de meilleurs
résultats par rapport a la tokenisation par caractéres spéciaux. L’étape qui suit
est I’étiquetage de chaque jeton obtenu & la suite de la tokenisation. Pour ce faire,
nous avons choisi d’utiliser la notation BIO que nous avons présentée précédem-
ment. Ce choix est justifié par le gain de performance au niveau des résultats.
Nous avons utilisé par la suite la régularisation afin d’éviter le surapprentissage
dans le CRF. Nous avons plus précisément opté pour la régularisation élastique.
Le choix des régularisateurs cl et c2 a été effectué a travers la validation croisée
et la méthode de recherche aléatoire. Nous avons utilisé aussi une liste riche de

caractéristiques.

Ainsi, les expérimentations que nous avons réalisées ont montré que notre modéle
est consistant. En effet, nous avons réussi en premier lieu a établir et améliorer

les résultats trouvés dans la littérature. En outre, nous avons réalisé les mémes
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expériences et nous avons obtenu des résultats par jeton et par segment plus
performants et plus significatifs. En deuxiéme lieu, nous avons essayé d’exécu-
ter notre approche sur d’autres ensembles de données que nous avons étiquetés
manuellement. Nous avons remarqué que le CRF ne donne pas de bons résultats
lorsque les données d’entrainement et les données de test n’ont pas le méme style
c’est-a-dire qu’ils n’ont pas la méme distribution. Par conséquent, nous avons au-
tomatisé le choix du classifieur du méme style. Ce choix est établi & travers trois
méthodes. La premiére est réalisée sur la base d’une bonne classification du champ
date. En outre, le classifieur qui étiquette mieux ce champ est le bon classifieur.
La deuxiéme méthode se base sur la comparaison de la somme négative du lo-
garithme de probabilité. Ainsi, le classifieur qui donne la plus petite valeur sera
choisi. Nous avons utilisé aussi une troisiéme méthode basée sur un vote selon le
négative du logarithme de probabilité. De ce fait, le classifieur ayant un score plus

élevé sera choisi.

Pour conclure, en raison de la qualité des résultats obtenus, nous pensons que notre
travail peut étre appliqué a d’autres domaines liés a ’extraction d’information
et ’étiquetage de séquences. Dans la suite de nos recherches, nous explorerons
différentes pistes pour étendre ce travail. Une des possibilités & envisager serait

I’application des réseaux de neurones artificiels & notre problématique.



ANNEXE A

RESULTATS DETAILLES DES EXPERIENCES LORS DE L’ETIQUETAGE
DU DATASET CORA AVEC LES CHAMPS ALEATOIRES
CONDITIONNELS

Reésultats de CRF avec la tokenisation par caractéres spéciaux du da-
taset Cora

Nous introduisons dans ce qui suit les résultats par jeton (en BIO) et par segment

aprés la tokenisation par caractéres spéciaux du dataset Cora.

Résultats par jeton

Nous affichons, dans cette section, les meilleurs résultats par jeton que nous avons
trouvés avec le CRF & la suite d’une tokenisation par caractéres spéciaux du

dataset Cora. Ces résultats sont illustrés dans le Tableau A.1l.
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Tableau A.1: Résultats par jeton de CRF sur CORA avec la tokenisation par

caractéres spéciaux.

Attributs Précision Rappel F-mesure
B-author 100% 99.3% 99.6%
T-author 97.7% 99.3% 98.5%
B-Booktitle 97.2% 92.0% 94.5%
I-Booktitle 97.0% 95.5% 96.2%
B-Date 96.1% 97.7% 96.9%
[-Date 98.6% 79.8% 88.2%
B-Editor 86.4% 82.6% 84.4%
[-Editor 86.8% 95.7% 91.0%
B-Institution 88.2% 71.4% 78.9%
I-Institution 87.4% 69.8% 77.6%
B-Journal 88.5% 86.8% 87.6%
I-Journal 74.5% 91.5% 82.1%
B-Location 73.4% 71.6% 72.5%
I-Location 72.2% 72.9% 72.5%
B-Note 100% 66.7% 80.0%
[-Note 85.7% 78.3% 81.8%
B-Pages 89.7% 95.2% | 92.4%
I-Pages 92.6% 91.5% 92.0%
B-Publisher 95.6% 82.7% 88.7%
[-Publisher 98.0% 68.1% 80.3%
B-Tech 95.0% 54.3% 69.1%
I-Tech 91.2% 83.9% 87.4%




B-Title 94.3% 93.8% 94.0%
I-Title 97.1% 98.9% 98.0%
B-Volume 95.2% 83.8% 89.1%
I-Volume 62.0% 83.8% 71.3%
Macro-moyenne | 94.1% 93.8% 93.8%
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Avec la tokenisation par caractéres spéciaux, nous avons trouvé comme résultats

par jeton une macro-moyenne de F-mesure qui est égale & 93.8%.

Résultats par segment

Nous présentons, dans cette section, les meilleurs résultats par segment que nous

avons récoltés aprés la tokenisation par caractéres spéciaux du dataset Cora. Ces

résultats sont illustrés dans le Tableau A.2.
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Tableau A.2: Résultats par segment de CRF sur CORA avec la tokenisation par

caracteres spéciaux.

Attributs Précision Rappel F-mesure
Author 97.49% 96.80% 97.14%
Booktitle 91.55% 86.67% 89.04%
Date 95.12% 96.35% 95.73%
Editor 59.09% 56.52% 57.78%
Institution 64.71% 52.38% 57.89%
Journal 86.54% 84.91% 85.71%
Location 65.82% 64.20% 65.00%
Note 83.33% 55.56% 66.67%
Pages 86.28% 92.86% 89.45%
Publisher 88.89% 76.92% 82.47%
Tech 90.48% 54.29% 67.86%
Title 93.75% 93.26% 93.51%
Volume 90.40% 79.58% 84.64%
Macro-moyenne | 84.11% 76.18% 79.45%

Avec la tokenisation par caractéres spéciaux, nous avons obtenu comme résultats

par segment une macro-moyenne de F-mesure qui est égale a 79.45%.

Résultats de F-mesure aprés cinq exécutions de CRF sur Cora

Dans ce qui suit, nous présentons dans la Figure A.1 les résultats de F-mesure
apreés la tokenisation par caractéres spéciaux du dataset Cora. Ces résultats sont

réalisés apres cinq exécutions de CRF sur Cora.
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Figure A.1: Minimum, maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par
segment apres cing exécutions de CRF sur Cora avec la tokenisation par caractéres

spéciaux.

D’apreés la Figure A.1, le CRF a donné une moyenne de F-mesure par jeton qui
est égale & 93.52%. En revanche, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure

par segment qui est égale a 78.29%.

Meilleurs résultats par segment de CRF avec la tokenisation par espace
du dataset Cora

Nous présentons ci-dessous les meilleurs résultats par segment que nous avons
récoltés avec le modele CRF sur Cora. Ces résultats sont illustrés dans le Tableau

A3.
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Tableau A.3: Résultats par segment de CRF sur CORA avec la tokenisation par

espace.

Attributs Précision Rappel F-mesure
Author 1 97.26% 97.93% 97.59%
Booktitle 96.00% 93.51% 94.74%
Date 97.28% 97.28% 97.28%
Editor 100% 100% 100%
Institution 90.91% 76.92% 83.33%
Journal 90.48% 90.48% 90.48%
Location 90.00% 83.72% 86.75%
Note 100% 75.00% 85.71%
Pages 97.83% 98.90% 98.36%
Publisher 88.89% 86.49% 87.67%
Tech 91.67% 84.62% 88.00%
Title 96.67% 97.32% 96.99%
Volume 98.15% 98.15% 98.15%
Macro-moyenne | 95.01% 90.79% 92.70%

Avec la tokenisation par espace, nous avons trouvé comme résultats par segment

une macro-moyenne de F-mesure qui est égale a 92.70%.



ANNEXE B

RESULTATS DETAILLES DES EXPERIENCES DU CLASSIFIEUR
GENERALISE DE REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

Résultats par jeton du classifieur Cily,,; sur le dataset D4V,

Nous présentons dans le Tableau B.1, les résultats par jeton (en BIO) que nous

avons obtenus avec le modéle CRF sur le dataset ICMLO7. L’expérience réalisée

contient 350 références du dataset Dafi; ., dans les données d’entrainement pour

entrainer le classifieur Cfthit 0; et 150 références du dataset D{f3}, . pour les

données de test.
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Tableau B.1: Résultats par jeton avec BIO de CRF sur ICMLO7.

Attributs Précision Rappel F-mesure
B-author 100% 100% 100%
I-author 100% 100% 100%
B-Booktitle 87.7% 83.5% 85.5%
I-Booktitle 92.1% 90.2% 91.1%
B-Date 100% 99.3% 99.7%
B-Editor 77.8% 100% 87.5%
I-Editor 79.5% 100% 88.5%
B-Institution 100% 85.7% 92.3%
I-Institution 100% 89.8% 94.6%
B-Journal 82.7% 86.0% 84.3%
I-Journal 79.2% 83.3% 81.2%
B-Location 97.4% 92.7% 95.0%
I-Location 100% 95.5% 97.7%
B-Pages 90.8% 97.5% 94.0%
I-Pages 97.2% 97.2% 97.2%
B-Publisher 100% 100% 100%
I-Publisher 100% 100% 100%
B-Tech 100% 100% 100%
[-Tech 100% 100% 100%
B-Title 100% 100% 100%
[-Title 99.3% 100% 99.7%
B-Volume 100% 75.5% 86.0%
Macro-moyenne | 96.3% 96.2% 96.2%
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Comme nous pouvons remarquer, nous n’avons pas comptabilisé les étiquettes
I-Volume et I-date étant donné que le jeu de données ICMLO7 ne contient pas
suffisamment d’informations pour ses deux étiquettes. En outre, si nous les comp-

tabilisons, la prédiction sera erronée.

Le Tableau B.1 montre que notre approche a donné de bons résultats avec ICMLO07.
En effet, nous avons réussi a avoir une macro-moyenne de F-mesure par jeton qui

est égale 3 96.2%.

Résultats de F-mesure aprés cinq exécutions de CRF avec le classifieur
APA APA
Ciéiinor sur le dataset Digr o7

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats de F-mesure aprés cinq exécutions

: APA APA : A :
de CRF avec le classifieur Cipji o7 sur Diéirrer- La Figure B.1 présente le mi-
nimum, le maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par segment aprés

cing exécutions.
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Figure B.1: Minimum, maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par

segment apres cinq exécutions de CRF avec le classifieur C40i} o sur DaFd, -

D’apres la Figure B.1, le CRF a donné une moyenne de F-mesure par jeton qui
est égale a 95.62%. Par contre, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par

segment qui est égale a 91.22%.

Résultats par jeton du classifieur C/EEY , sur le dataset DIEEE

Nous présentons dans dans le Tableau B.2 les résultats par jeton (en BIO) que nous
avons trouvés avec le modeéle CRF sur le dataset ICML10. L’expérience réalisée
contient 350 références du dataset DIEEE | - dans les données d’entrainement pour
entrainer le classifieur CJEFE ) et 150 références du dataset DIEEE . pour les

données de test.



Tableau B.2: Résultats par jeton avec BIO de CRF sur ICML10.

Attributs Précision Rappel F-mesure
B-author 100% 98.7% 99.3%
I-author 99.8% 99.8% 99.8%
B-Booktitle 83.8% 85.1% 84.4%
I-Booktitle 79.8% 85.9% 82.7%
B-Date 100% 99.3% 99.7%
I-Date 100% 100% 100%
B-Editor 100% 100% 100%
[-Editor 100% 100% 100%
B-Institution 100% 60.0% 75.0%
I-Institution 100% 60.0% 75.0%
B-Journal 80.6% 81.8% 81.2%
I-Journal 81.1% 87.1% 84.0%
B-Location 80.0% 80.0% 80.0%
I-Location 100% 100% 100%
B-Note 100% 100% 100%
I-Note 100% 100% 100%
B-Pages 100% 100% 100%
I-Pages 100% 100% 100%
B-Publisher 76.9% 76.9% 76.9%
I-Publisher 75.0% | 64.3% 69.2%
B-Tech 100% 66.7% 80.0%
I-Tech 100% 66.7% 80.0%

87
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B-Title 100% 99.3% 99.7%
I-Title 99.1% 97.3% 98.2%
B-Volume 100% 100% 100%
I-Volume 100% 100% 100%
Macro-moyenne | 95.8% 95.6% 95.6%

Notre approche a donné de bons résultats avec le dataset ICML10. En effet, nous
avons réussi &4 avoir une macro-moyenne de F-mesure par jeton qui est égale a

95,6%.

Résultats de F-mesure aprés cinq exécutions de CRF avec le classifieur
IEEE IEEE
Ciéaiii sur le dataset Digyiiqo

Dans ce qui suit, nous exposons les résultats de F-mesure que nous avons trouvés
en exécutant le CRF avec le classifieur CJEEE | sur le dataset DIZEE . La Figure
B.2 présente le minimum, le maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et

par segment aprés cinq exécutions.
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Figure B.2: Minimum, maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par

segment aprés cinq exécutions de CRF avec le classifieur CEEE  sur le dataset
[EEE
DiéniLio-

D’apres la Figure B.2, le CRF a donné une moyenne de F-mesure par jeton qui
est égale a 95.60%. Cependant, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par

segment qui est égale & 89.42%.

Etiquetage d’un dataset avec un classifieur de style différent

La premieére expérience que nous allons présenter contient 350 références du data-
set D107 dans les données d’entrainement pour entrainer le classifieur C454, -
et 150 références du dataset DIEEE . pour les données de test. La Figure B.3

présente le minimum, le maximum et la moyenne de F-mesure par jeton et par
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segment aprés cing exécutions de CRF avec le classifieur C4£1},,, sur le dataset

DI EEE
ICML10*
100,00%
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Figure B.3: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

aprés cinq exécutions de CRF avec le classifieur Citlit;,; sur le dataset DIEEE .

D’apres la Figure B.3, le CRF a donné seulement une moyenne de F-mesure par
jeton qui est égale a 78.34%. En revanche, nous avons obtenu une moyenne de

F-mesure par segment qui est égale a 47.68%.

La deuxiéme expérience utilise 350 références du dataset DIEEE | - dans les données

d’entrainement pour entrainer le classifieur CLEEE ot 150 références du dataset
ICML10
D& 07 pour les données de test. La Figure B.4 présente le minimum, le maxi-

mum et la moyenne de F-mesure par jeton et par segment aprés cingq exécutions
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de CRF avec le classifieur CiEEY,, sur le dataset Dl ..
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Figure B.4: Minimum, maximum et moyenne de F-mesure par jeton et par segment

CIERE o sur 1o dataset DAY, ..

apreés cing exécutions de CRF avec le classifieur
D’aprés la Figure B.4, le CRF a donné seulement une moyenne de F-mesure par
jeton qui est égale & 74.02%. Toutefois, nous avons obtenu une moyenne de F-

mesure par segment qui est égale a 25.87%.

Comparaison des résultats avant et aprés le changement de style

Nous allons comparer, dans cette section, les performances obtenues avant et aprés
le changement de style. Premiérement, nous allons comparer les résultats trouvés
par les deux classifieurs CSor¢ et CAPA sur DAYA . . Les résultats sont mentionnés

Cora Cora

dans la Figure B.5.
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Figure B.5: Résultats de F-mesure par jeton et par segment aprés cing exécutions

: Cora APA
des deux classifieurs Cgord et CHL4

Sur D?CI‘DA[/}Lm-
Avant le changement de style, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par
segment qui est égale & 41.51%. Par contre, aprés le changement de style nous

avons obtenu une moyenne de F-mesure par segment qui est égale a 91.42%.

Deuxiémement, nous allons comparer les résultats trouvés par les deux classifieurs

C&ora et CLEEE qur DIEEE . Les résultats sont mentionnés dans la Figure B.6.
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Figure B.6: Résultats de F-mesure par jeton et par segment aprés cing exécutions

s Cora IEEFE IEEE
des deux classifieurs Cgre et Cio” sur Dicigiio-

Avant le changement de style, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par
segment qui est égale & 30.23%. Cependant, aprés le changement de style nous

avons obtenu une moyenne de F-mesure par segment qui est égale & 87.51%.

Troisiemement, nous allons comparer les résultats trouvés par les deux classifieurs

CIEEE et Cild, o sur DiFA, . Les résultats sont mentionnés dans la Figure

B.Y.
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Figure B.7: Résultats de F-mesure par jeton et par segment aprés cinq exécutions

: IEEE APA APA
des deux classifieurs Ci&ir110 €6 Crenrnio SUr Diditror-

Avant le changement de style, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par
segment qui est égale a 25.87%. Toutefois, aprés le changement de style nous avons

obtenu une moyenne de F-mesure par segment qui est égale a 67.50%.

Quatriémement, nous allons comparer les résultats trouvés par les deux classifieurs
APA IEEE IEEE ; — :
Cieiiror €t Cicator sur Dicyiiio- Les résultats sont mentionnés dans la Figure

B.8.
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Figure B.8: Résultats de F-mesure par jeton et par segment aprés cinq exécutions

: APA [EEE IEEE
des deux classifieurs Cféjtr07 €t Ciénitor SUr Digaiiio-

Avant le changement de style, nous avons obtenu une moyenne de F-mesure par
segment qui est égale & 47.68%. En revanche, aprés le changement de style, nous

avons récolté une moyenne de F-mesure par segment qui est égale & 77.11%.

D’aprés les expériences réalisées dans cette section, nous pouvons conclure que le
changement de style a vraiment amélioré les performances. De méme, nous avons
obtenu de bons résultats avec d’autres classifieurs a part Cora. Par conséquent,

nous avons réussi a généraliser I’entrainement.
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Résultats des expériences avec d’autres styles

Nous présentons, dans cette section, les résultats de CRF avec d’autres styles des
données. Notons que le style est sectionné parmi la liste des styles connus par le
systéme. L’objectif est donc de généraliser ’apprentissage. Nous avons commencé
a tester le concept sur le style Turabian 8th Footnote. En effet, Turabian 8th
Footnote est un style de référence qui est souvent utilisé en sciences humaines. Ce
dernier utilise un systéme dans lequel le segment date est toujours entre les deux

segments volume et pages.

Nous avons réalisé plusieurs expériences. La premiére expérience consiste a calculer

le logarithme négatif de la vraisemblance pour les différentes expériences réalisées

APA CTurabian ACM CIEEE et CNiso sur DTurabian Le

avec les classifieurs C Cora » ~YCora » ~Cora Cora Cora

Cora?

Tableau B.3 illustre les différents résultats obtenus dans cette expérience.
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Tableau B.3: Logarithme négatif de la vraisemblance du dataset DZL%e%" selon

Cora
les classifieurs CAPA  CZurabian CACM (IEEE of (1Niso

Cora Cora ora*

Ars APA Turabian ACM IEEE Niso
Experlences CCora CVCora C’C’ora C’Cora C’Cora

Expérience | 3527,81 | 3263,35 | 3506,79 | 3488,03 | 3715,8
1

Expérience | 3920,22 | 3601,11 | 3785,78 | 3791,11 | 3694,51
2

Expérience | 3940,88 | 3579,54 | 3695 3888,76 | 3631,67
3
Expérience | 3749,65 | 3270,98 | 3784,27 | 3869,52 | 3743,86
4

Expérience | 3975,08 | 3432,16 | 3672,5 | 3708,39 | 3686,31
5
Moyenne | 3822,72 | 3429,42 | 3688,86 | 3749,16 | 3694,43
Ecart-type | 166,72 | 144,70 | 101,93 | 14531 | 37,16

Nous avons calculé aussi le score des expériences réalisées avec les classifieurs

CabA ClLurabian  CACM - OIEEE of (ClViso gy pTurabian T Tableau B.4 présente

les différents résultats obtenus & la suite de cette expérience.
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C'APA CTurabian

Tableau B.4: Scores des expériences réalisées avec les classifieurs Cg,. %, Coaratan,

ACM IEEE Niso Turabian
C, C et C, sur D¢, .

Cora » YCora Cora ora
Score des | Cfya | Clala®™| Cegal | Claa” | Clre
expériences
Expérience | 66 84 69 67 38
1 points points points points points
Expérience | 55 95 o7 52 30
2 points points points points points
Expérience | 49 101 53 45 45
3 points points points points points
Expérience | 53 103 46 68 42
4 points points points points points
Expérience | 64 109 51 40 55
) points points points points points
Moyenne 57,4 98,4 55,2 54,4 42
Ecart-type | 6,52 8,47 7,75 11,35 8,22

‘Nous avons par la suite testé le Concept sur le style Niso. En effet, Niso est un
style de référence qui est souvent utilisé en science de I'information. Ce dernier
utilise un systéme dans lequel le segment date est toujours suivi respectivement

par les deux segments volume et pages.

L’expérience consiste & calculer le logarithme négatif de la vraisemblance pour les

Niso Cé(i‘aA’ CACM CIEE‘E‘

différentes expériences effectuées avec les classifieurs C, Cora > Clora

Cora’

et CLurabian gur pliso 1. Tableau B.5 illustre les différents résultats obtenus dans

ora ora*

cette expérience.
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Tableau B.5: Logarithme négatif de la vraisemblance du dataset DY° selon les

Cora
: Niso APA ACM IEEFE Turabian
classifieurs Caiio, Cholay Chora s Coorl? et Couravon,

Expériences | CAP4 Chlso cacMm | ¢LEBE | (Turabian
Expérience | 3123,65 | 2795,76 | 2956,65 | 3214,78 | 3446,91
1

Expérience | 3076,54 | 2634,43 | 2845,13 | 3342,47 | 3516,76

2
Expérience | 3298,12 | 2866,20 | 3193,36 | 3129,84 | 3315,42
3
Expérience | 3165,82 | 2614,23 | 3178,2 | 3315,19 | 3389,64
4

Expérience | 3216,7 | 2759,13 | 2931,44 | 32615 | 3361,17
5
Moyenne | 3176,16 | 2733,95 | 3020,95 | 3252,75 | 3405,98
Ecart-type | 76,55 | 96,10 | 139,65 | 7559 | 69,89

Nous avons calculé aussi le score des expériences réalisées avec les classifieurs

Chiso Ccaba  CACM  CLEEE of CLurabian gur DNiso Le Tableau B.6 présente les

Cora Cora ora Cora*

différents résultats obtenus dans cette expérience.
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CN is0 CAPA

Tableau B.6: Scores des expériences réalisées avec les classifieurs Cglro, CEL5

OAC]\/I CIEEE et CTurabian sur DNiso

Cora 1 “Cora Cora Cora’
Score des | Cfye | Coye | Coadl | Clord® | Clata™™
expériences
Expérience | 47 103 58 44 60
1 points points points points points
Expérience | 36 114 51 53 56
2 points points points points points
Expérience | 58 92 48 56 67
3 points points points points points
Expérience | 42 107 55 47 51
4 points points points points points
Expérience | 50 98 52 54 62
) points points points points points
Moyenne 46,6 102,8 92,8 50,8 59,2
Ecart-type | 7,41 7,52 3,42 4,53 5,41

Nous avons testé pareillement le concept sur un autre style nommé Association
of Computing Machinery (ACM). En effet,. ACM est un style de référence qui est
souvent utilisé en informatique. Ce dernier ressemble au style APA. En outre, il
fonctionne avec un systéme (auteur-date). La seule différence entre ces deux styles

se traduit par les séparateurs.

L’expérience consiste & calculer le logarithme négatif de la vraisemblance pour les

CACM CAPA Niso OIEE'E

différentes expériences réalisées avec les classifieurs C¢,.y , Céus Coomey Clhore

et CLurabion gur DACM | Le Tableau B.7 illustre les différents résultats générés par

cette expérience.
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Tableau B.7: Logarithme négatif de la vraisemblance du dataset DASM selon les
classifieurs CACM  CAPA Chiso CLEEE of Clurabian,
P APA ACM Niso IEEE Turabian
Experlences CCora CCora OCora CC’ora CCora

Expérience | 3376,69 | 2854,86 | 3463,68 | 3385,15 | 3615,32
1

Expérience | 3519,57 | 2966,91 | 3475,27 | 3549,90 | 3561,17
2

Expérience | 3784,29 | 2876,38 | 3585,59 | 3738,62 | 3753,42

3
Expérience | 3426,31 | 2820,55 | 3514,43 | 3513,87 | 3671,06
4
Expérience | 3581,8 2902,23 | 3463,91 | 3759,72 | 3590,62
5

Moyenne 3537,73 | 2884,18 | 3500,57 | 3589,45 | 3638,31
Ecart-type | 142,41 | 49,27 46,40 141,60 | 67,93
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Nous avons calculé de plus le score des expériences réalisées avec les classifieurs

les classifieurs CACM  CAPA~ Cliso CLEEE of CTurabian gyr DACM 1,6 Tableau

Cora Cora? ora Cora

B.8 présente les différents résultats obtenus dans cette expérience.

Tableau B.8: Scores des expériences réalisées avec les classifieurs les classifieurs

ng;]g[’ CAPA ngi:; OIEEE‘ et Cgurabian sur DAC]V[.

Cora> Cora ora Cora
Score  des | C45% | Chga | Clore | Clora® | Clorare
expériences
Expérience | 34 116 53 55 41
1 points points points points. | points
Expérience | 39 111 47 52 35
2 points points points points points
Expérience | 45 105 43 49 37
3 points points points points points
Expérience | 32 101 99 61 49
4 points points points points points
Expérience | 47 118 44 58 o7
5 points points points points points
Moyenne 39,4 110,2 49,2 55 43,8
Ecart-type | 5,88 6,43 6,01 - |4,24 8,15

Nous avons calculé par la suite le logarithme négatif de la vraisemblance du dataset

IEEFE : APA IEEE Turabian ACM Niso
D1iéyt110 selon les classifieurs C&, o, Coorl, Coardvten CEo et Cogro. Le Tableau

B.9 illustre les différents résultats trouvés dans cette expérience.
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Tableau B.9: Logarithme négatif de la vraisemblance du dataset DIEFE . selon

les classifieurs CAP4, CLEEE CTurabian  CACM of (CNiso

Cora * YCora » ~YCora Cora*

Al APA IEEE Turabian ACM Niso
Experlences C’Coru. CC ora C’Cora Cora CCO'ra

Expérience | 3450,77 | 2599,90 | 3481,61 | 3663,18 | 3514,52
1

Expérience | 3558,50 | 2732,71 | 3517,57 | 3751,66 | 3485,06

2
Expérience | 3602,47 | 2744,21 | 3625,96 | 3711,51 | 3592,73
3
Expérience | 3398,86 | 2695,18 | 3549,31 | 3682,76 | 34474
4

Expérience | 3565,61 | 2725,34 | 3420,26 | 3738,43 | 3570,07
b}
Moyenne 3515,24 | 2699,46 | 3518,94 | 3709,50 | 3521,95
Ecart-type | 77,09 52,36 68,56 33,10 53,47

Nous avons calculé de plus le score des expériences réalisées avec les classifieurs

CAPA CLEEE  CTurabian GACM ot ONiso g DIEEE ' Le Tableau B.10 présente

Cora Cora Cora

les différents résultats trouvés dans cette expérience.
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Tableau B.10: Scores des expériences réalisées avec les classifieurs CAP4 et CLEEE

Cora Cora
sur DI 1o-
Expériences | CaP4 | cfeer [ o] cacy | o
Expérience | 32 118 40 30 41
1 points points points points points
Expérience | 41 109 38 53 55
2 points points points points points
Expérience | 35 115 44 42 50
3 points points points points points
Expérience | 33 117 48 o4 37
4 points points points points points
Expérience | 43 107 36 o8 46
5 points points points points points
Moyenne 36,8 113,2 41,2 51,4 45,8
Ecart-type | 4,4 4,4 4,30 5,35 6,36
D’apreés le Tableau B.10, nous pouvons remarquer que le classifieur CLEEE a donné

un meilleur score lors de I'étiquetage du dataset DIEEE

Nous avons calculé de méme le logarithme négatif de la vraisemblance du dataset

D{EA o selon les classifieurs CLEEE CAPA (CTLurabian GACM of ONNiso [ 6 Tableau

a ? “Cora’ “Cora Cora Cora*

B.11 illustre les différents résultats trouvés dans cette expérience.
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Tableau B.11: Logarithme négatif de la vraisemblance du dataset D{dy},q; selon

: IEEE APA Turabian (YACM Niso
les classifieurs Ciion”, Cooty Cowrarat Céon et Coge.

CAPA CIEEE CTurabian CIACM CNiso

Expériences Cora Cora Cora Cora Cora

Expérience | 2817,56 | 3548,32 | 3651,76 | 3474,1 | 3706,02
1

Expérience | 2582,06 | 3470,17 | 3679,13 | 3497,43 | 3686,51
2

Expérience 2735,00 | 3589,43 | 35583,91 | 3518,3 | 3617,73

3
Expérience | 2875,43 | 3466,38 | 3601,41 | 3521,17 | 3614,29
4
Expérience | 2601,12 | 3588,75 | 3620,62 | 3605,92 | 3741,43
5

Moyenne 2722,23 | 3532,61 | 3621,36 | 3523,38 | 3673,19
Ecart-type | 115,78 | 54,61 42,91 44,59 49,91

La derniére expérience consiste a calculer le score des expériences réalisées avec

: IEEE APA Turabian ACM Niso
les classifieurs Cpl", C&LlL, Couaran CEad et Coosl

sur D{Li 07 Le Tableau

B.12 présente les différents résultats obtenus dans cette expérience.
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Tableau B.12: Scores des expériences réalisées avec les classifieurs CLEEE CAPA,
Cluabian, CES et Chise sur Didiiror-
Expériences | C6ra | Cbore” | Clata™| Clga | Clora
Expérience | 104 46 51 37 66
1 points points points points points
Expérience | 120 30 93 32 61
2 points points points points points
Expérience | 116 34 48 38 59
3 points points points points points
Expérience | 123 27 56 46 64
4 points points points points points
Expérience | 109 41 59 41 o7
) points points points points points
Moyenne 1144 35,6 53,4 38,8 61,4
Ecart-type | 7 7 3,82 4,62 3,26
D’aprés le Tableau B.12, nous pouvons remarquer que le classifieur C474 a donné

un meilleur score lors de I'étiquetage du dataset Diih; ..
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