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RESUME

La Reconnaissance des Entités Nommeées (REN) est une sous-tache de I'activité
d’extraction d’information et du Traitement Automatique du Langage Naturel.
Elle consiste a identifier certains objets textuels tels que les noms de personne,
d’organisation et de lieu. Ce travail de maitrise se concentre sur la tache de REN
pour un domaine restreint, celui de I’électronique, caractérisé par la disponibilité
de peu de données annotées, tout en comparant & un domaine général ou les
données annotées de plus grande taille sont disponibles. En effet, cette tache pose
un certain nombre de difficultés et de défis qui sont inhérents aux caractéristiques
du traitement de données d’un domaine particulier restreint et des deux taches
d’annotation et d’apprentissage machine pour la REN.

Dans un premier temps, nous étudions les spécificités de la REN en utilisant
trois approches : statistique, a base de réseaux de neurones et hybrides. Dans un
second temps, nous proposons d’étudier une méthode d’apprentissage par transfert
pour la REN depuis un domaine général pour un apprentissage vers un domaine
restreint. Dans un troisiéme temps, nous étudions la contribution de I’emploi d'un
graphe de connaissances basé sur le bon sens dans ’amélioration des performances
d’un systéme REN.

Nous utilisons dans notre architecture des couches du réseau récurrent bidirection-
nel & mémoire court et long terme, combinées a une couche de Champ Aléatoire
Conditionnel augmenté avec d’autres caractéristiques.

Nous menons différents types d’expérimentations afin d’optimiser et d’évaluer les
approches proposées.

D’aprés les évaluations et résultats obtenus, nous constatons que le modéle basé
sur I’apprentissage par transfert donne de meilleurs résultats et augmente les scores
de la F-mesure de 15%, 6% et 5% par rapport au modéle statistique de base, au
modéle statistique avec caractéristiques orthographiques et au modéle neuronal de
base respectivement. Les résultats obtenus avec I’emploi d'un graphe de connais-
sances basé sur le bon sens ont montré également une amélioration de 2.86% dans
la F-mesure du systéeme global.

Mots-clés : Traitement automatique des langues naturelles, reconnaissance des en-
tités nommeées, réseaux de neurones, Champ Aléatoire Conditionnel, apprentissage
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par transfert, plongements de mots.









INTRODUCTION

L’information textuelle devient de plus en plus disponible sur le Web, augmentant
la nécessité de techniques et moyens pour traiter des données stockées dans une
forme structurée ou non structurée. L’extraction d’information a émergé comme
une solution pour faire face a ce probléme. Cette derniére commence par une collec-
tion de texte qu’elle transforme en information plus facile & analyser, en isolant les
fragments de texte pertinents, et en extrayant I'information pertinente de ces frag-
ments (Cowie et Lehnert, 1996). Extraire I'information utile a partir de données
volumineuses reste un grand défi qui demande de développer de nouvelles tech-
nologies pour gérer de telles quantités de données. En effet, nombreux domaines
d’extraction d’information et de traitement du langage naturel demandent cer-
tains outils de pré-traitement pour analyser la structure lexicale, morphologique,

phonétique, syntaxique et sémantique du texte (Goyal et al., 2018).

Dans ce mémoire, nous nous intéressons & 1'une des plus importantes sous-taches
en extraction d’information, la Reconnaissance des Entitées Nommeées (REN).
Cette derniére peut étre considérée comme une technique de pré-traitement du
texte qui joue un role vital dans différentes applications liées au langage naturel
telles que le résumé automatique, la traduction automatique, la recherche d’infor-
mation, les systémes de questions réponses, etc. Cette tache consiste a identifier
certains objets textuels tels que les noms de personne, d’organisation et de lieu. Le
concept d’extraction d’entités nommeées a été proposé dans la sixiéme conférence
Message Understanding Conference en 1996. Depuis, nombreuses techniques ont

été développées par plusieurs chercheurs pour extraire différentes entités a partir



de différentes langues et différents genres de textes. Un intérét croissant existe en-
core parmi la communauté de recherche pour développer davantage de nouvelles
approches pour extraire diverses entités nommées qui sont utiles dans diverses

applications en langage naturel (Goyal et al., 2018).

Les premiers systémes REN étaient basés sur des régles définies par les experts,
des traits orthographiques et des ontologies. Ces systémes ont été suivis par les
systemes REN basés sur les caractéristiques extraites manuellement et ’appren-
tissage automatique (Nadeau et Sekine, 2007). Un peu plus tard Collobert et al.
(2011) ont introduit les systémes REN basés sur les réseaux de neurones avec un
minimum de caractéristiques extraites a la main. Ces modéles ont eu du succés
puisqu’ils ne demandent pas de ressources spécifiques au domaine telles que les
lexiques et les ontologies, et sont par conséquent plus indépendants du domaine.
Différentes architectures neuronales ont été proposées, la plupart basées sur une
sorte de réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks) ou RNN
appliqués sur les mots, les sous mots et/ou les caractéres (Yadav et Bethard,

2018).

0.1 Problématique

Les systémes REN a base de connaissances n’exigent pas de données d’entrai-
nement annotées puisqu’ils s’appuient sur le lexique et les connaissances spéci-
fiques aux domaines. Ceux-ci fonctionnent bien lorsque le lexique est exhaustif,
mais échouent dans les exemples qui ne figurent pas dans les dictionnaires du do-
maine par exemple. La précision est généralement élevée pour ces systémes grace
au lexique, mais le rappel est souvent faible a cause des régles spécifiques aux
langues, aux domaines et aux dictionnaires incomplets. Un autre inconvénient des
systémes REN & base de connaissances c’est d’avoir besoin d’experts du domaine

pour construire et maintenir les ressources de connaissances (Yadav et Bethard,



2018). Finalement ces systémes ne peuvent étre utilisés que dans les domaines

pour lesquels ils ont été congus (Goyal et al., 2018).

Les modeles supervisés d’apprentissage automatique apprennent a faire des pré-
dictions en passant par un entrainement sur des exemples d’entrées et leurs sorties
attendues et peuvent étre utilisés pour remplacer les regles établies par les experts
(Yadav et Bethard, 2018). Ces méthodes construisent le modéle en I’entrainant
sur des exemples d’entrainement et par la suite ce modéle est utilisé pour prédire
des exemples similaires du méme genre dans les données tests. Les données étique-
tées sont 'entrée essentielle de ces méthodes d’apprentissage. Annoter les données
d’entrainement est une tache fastidieuse qui prend du temps et demande ’enga-
gement d’experts du domaine pour annoter les données efficacement en quantité
suffisante (Goyal et al., 2018). Cette tache devient encore plus cotiteuse quand
il s’agit d’'un domaine spécifique d’ou l'impossiblié d’utiliser des données libre

d’accés (open source) déja annotées.

Des modéles non supervisés d’apprentissage automatique sont apparus également
pour remédier au probléme du manque de données annotées. L’apprentissage non
supervisé est un algorithme qui utilise I'information qui est ni classifiée ni étique-
tée. Ces méthodes utilisent des données purement non étiquetées pour la prise de
décisions. Le but de 'apprentissage non supervisé est de générer un modeéle qui
considére les caractéristiques structurelles et distributionnelles des données pour
apprendre plus sur les données (Goyal et al., 2018), mais 'inconvénient de ces
modeéles c’est la difficulté et complexité pour obtenir de bonnes performances, en
comparaison a ’apprentissage supervisé, puisque ces derniers vont devoir détecter

par eux-méme les similarités entre les données.

Mis a part le probléme de données annotées, les modéles neuronaux demandent

généralement pour étre entrainés une grande quantité de données annotées pour



produire des modeles puissants et prévenir le sur-apprentissage. Une hypothése
majeure dans de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique est que les
données d’entrainement et les données futures doivent étre dans le méme espace
d’attributs et doivent avoir la méme distribution, quand la distribution change, la
majorité des modeéles ont besoin d’étre reconstruits a zero, en utilisant de nouvelles
données d’entrainement. Par contre, dans plusieurs applications des cas réels, cette
hypothése peut ne pas tenir. Par exemple, nous avons parfois une tache de clas-
sification liée a un certain domaine, mais nous avons suffisamment de données
d’entrainement dans un autre domaine, ol ces derniéres données peuvent étre
dans un autre espace d’attributs, ou bien elles suivent une distribution de don-
nées différente. Dans ce cas, il est difficile d’atteindre la performance des modéles
de I'état de 'art basés sur des attributs extraits manuellement en appliquant les
modéles neuronaux entrainés sur une petite quantité de données annotées. Dans
ce contexte, le transfert de connaissance, si appliqué avec succés, améliorerait la
performance de 'apprentissage en nous évitant la tache cotiteuse d’étiquetage des
données, et en exploitant des grandes quantités de données annotées des datasets
hors-domaine, et utiliser les traits appris pour effectuer une tache sur un dataset

cible (Pan et Yang, 2010; Meftah et al., 2018).

Les systémes présentés précédemment deviennent encore moins performants dans
des situations qui demandent un raisonnement basé sur le bon sens (en anglais :
Commonsense), ot il est souvent requis de résoudre 'ambiguité causée par I'infor-
mation implicite dans une phrase. Dans ce cas, développer des modéles capables
de raisonner en intégrant des connaissances basées sur le Commonsense permet-
terait & un systéme REN de mieux comprendre le sens derriére les mots que les
utilisateurs emploient, et d’apprendre plus d’entités pour pouvoir améliorer son

efficacité.



0.2  Objectifs

Les objectifs principaux de ce mémoire sont comme suit :

— L’extraction des ENs en anglais dans un domaine spécifique qui est le
domaine de I’électronique en utilisant un modéle statistique;

— Utilisation d’attributs de base;

— Amélioration de la performance du systéme en ajoutant d’autres attributs
orthographiques ;

— Etude d’un modéle & base de réseaux de neurones pour la REN;

— Etude de I'apprentissage par transfert pour transférer la connaissance d’'un
domaine général avec une quantité de données annotées suffisante vers un
domaine spécifique avec une petite quantité de données ;

— Etude de 'emploi du Commonsense dans la tache de la REN dans le do-
maine général ;

— Evaluation des différents modéles construits par des mesures telles que la
précision, le rappel et la F-mesure et la comparaison des résultats obtenus

avec les différents modéles.

0.3 Contributions

Nos contributions portent sur trois aspects distincts. Le premier aspect consiste
au développement d’un systéme de reconnaissance des entités nommeées dans un
domaine restreint qui est le domaine de 1’électronique. L’enjeu dans notre cas
consiste au fait que non seulement nous ne disposons pas de données suffisantes

. . . . el o
pour bien entrainer nos modéles, mais en plus le nombre d’entités est assez élevé
comparativement aux données libres d’accés qui existent déja dans les autres do-

maines.



Le deuxiéme aspect repose sur ’application de la technique de transfert d’appren-
tissage dans un domaine restreint, en transférant la connaissance d’un domaine
source qui est le domaine général, vers un domaine cible qui est le domaine de
I’électronique. Au mieux de notre investigation de la littérature, la majorité des
méthodes existantes sont désignées pour les problémes liés a la classification de
I'image et du texte au lieu des problémes de classification des séquences ce qui

rend notre tache plus complexe.

Le troisiéme aspect consiste a 'emploi du Commonsense pour améliorer les per-
formances d’un systéme REN. A notre connaissance, c¢’est la premiére étude qui

explore cette piste dans la tache de la REN dans le domaine général.

0.4 Organisation du mémoire

Aprés l'introduction, la problématique, les objectifs de ce mémoire et les contri-

butions, nous présentons sa structure.

Le chapitre I expose les notions de base de notre travail. Il comporte 5 sections.
La premiére section explique ce que c’est la REN. La deuxiéme section présente
les données annotées pour la REN. La troisieme section décrit les plongements de
mots. La quatriéme section présente le modéle statistique utilisé dans notre travail
et finalement, la cinquiéme partie décrit les architectures de réseaux de neurones

utilisées dans nos expérimentations .

Le chapitre IT est un état de 'art sur les différentes approches pour 'extraction

des ENs.

Le chapitre IIT décrit notre méthodologie pour 'extraction des ENs dans un do-
maine spécifique en utilisant un modéle statistique, un modéle neuronal, suivi par

une étude de I'apprentissage par transfert pour transférer les connaissances d’un



domaine général vers un domaine spécifique.

Le chapitre IV est consacré a I’évaluation des modéles proposés. Nous commengons
par décrire les données que nous avons utilisées. Ensuite, nous présentons les
différentes évaluations et expérimentations accomplies. Nous enchainons par une
description de I'implémentation et de I’entrainement de nos modéles, suivie par

une discussion sur les résultats obtenus.

Le chapitre V présente une nouvelle piste que nous explorons qui est ’appren-
tissage a partir d'une base de connaissances externe. Dans les premiéres parties
nous introduisons quelques notions de base. Nous enchainons par présenter notre
approche proposée. En dernier lieu, nous présentons les évaluations des résultats

obtenus.

Nous cloturons par une conclusion qui résume notre travail ainsi qu’'une présen-

tation de perspectives et travaux futurs.






CHAPITRE I

CONCEPTS DE BASE

1.1 Reconnaissance des Entités Nommées

La Reconnaissance des Entités Nommeées (REN) consiste en un processus d’iden-
tification d’un mot ou d’un groupe de mots qui se référent a une entité particuliére
dans un texte (Le, 2019). La figure 1.1 (Li et al., 2018) montre un exemple ou
un systeme REN reconnait 3 entités nommées a partir d'une séquence de mots
s = (wy, wa, ..., w,) donnée. Dans 'exmple I € [1, N] et I, € [1, N] sont respecti-
vement les indexes de début et de fin d’une mention d’une entité nommée, t est le
type d’entité & partir d’un ensemble de catégories prédéfini. Organization, person,

location, protein, drug et disease names sont des exemples d’entités nommeées.

Il existe plusieurs outils REN valables en ligne avec des modéles pré-entrainés. La
table 1.1 résume les outils les plus populaires pour la REN en anglais. Standford-
CoreNLP, OSU Twitter NLP, Illinois NLP, NeuroNER, NERsuite, Polyglot et
Gimli sont les résultats de projets académiques. spaCy, NLTK, OpenNLP, Ling-
Pipe, AllenNLP et IBM Watson viennent du milieu industriel ou des projets open
source (Li et al., 2018).



Tableau 1.1 Outils de REN offerts par 'académie et des projets industriels

Systéme REN URL
StanfordCoreNLP | https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
OSU Twitter NLP | https://github.com/aritter/twitter_nlp
[linois NLP http://cogcomp.org/page/software/
NeuroNER http://neuroner.com/
NERsuite http://nersuite.nlplab.org/
Polyglot https://polyglot.readthedocs.io/

Gimli http://bioinformatics.ua.pt/gimli

spaCy https://spacy.io/

NLTK https://www.nltk.org/
OpenNLP https://opennlp.apache.org/
LingPipe http://alias-i.com/lingpipe-3.9.3/
AllenNLP https://allennlp.org/models

IBM Watson https://www.ibm.com/watson/



https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
https://github.com/aritter/twitter_nlp
http://cogcomp.org/page/software/
http://neuroner.com/
http://nersuite.nlplab.org/
https://polyglot.readthedocs.io/
http://bioinformatics.ua.pt/gimli
https://spacy.io/
https://www.nltk.org/
https://opennlp.apache.org/
http://alias-i.com/lingpipe-3.9.3/
https://allennlp.org/models
https://www.ibm.com/watson/
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<wy,ws, Person > Michael Jeffrey Jordan
< wr, wr, Location > Brooklyn
< Wy, Wyg, Location > New York

ﬁ <[, I.t>

Named Entity Recognition

ﬁ §=< Wy, Wy, ..., Wy >

Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn » New York
wy () Wy Wy W5 Wsg Wy Wg Wy Wy Wy

Figure 1.1 Exemple de reconnaissance d’entités nommeées
1.2 Données annotées pour la REN

Les données annotées de haute qualité sont importantes autant pour 'apprentis-
sage d’un modéle de prédiction que pour son évaluation. La table 1.2 liste quelques
datasets les plus utilisés avec leurs sources de données et le nombre de types d’en-
tités. Avant 2005, les datasets ont été développés en annotant les articles des
nouvelles avec un nombre petit de types d’entités. Par la suite, plus de datasets
ont été développés sur des sources de textes plus variées telles que les articles de
Wikipédia, des conversations et du texte généré par des utilisateurs (les tweets et
les commentaires sur YouTube par exemple), et le nombre des types des étiquettes
est devenu plus large (89 pour OntoNotes). Dans la table 1.2, le nombre de types
d’entités varient entre 2 dans GENETAG et 790 dans NCBI-Disease (Li et al.,
2018).
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Corpus Year Text Source #Tags URL
MUC-6 1995 Wall Street Journal texts 7 https:/ /catalng.ldc.upem.edu/ LDC2003T13
MUC-6 Plus 1995 Additional news to MUC-6 7 https:/ /catalog ldc.upenn.edu/LDCI6T10
MUC-7 1997 New York Times news 7 https:/ /catalog lde.upenn.edu/LDC2001T02
CoNLL03 2003 Reuters news 4 hitps://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner/
ACE 2000 - 2008  Transcripts, news 7 hitps://www.ldc.upenn.edu/collaborations/ past-projects/ace
OntoNotes ~ 2007-2012  Magazine, news, conversation, 89 hitps:/ /catalog.lde.upenn.edu/LDC2013T19
web
W-NUT 2015-2018  User-generated text 18 http://noisy-text.github.io
BBN 2005 Wall Street Journal texts b4 https:/ /catalng.ldc.upem.edu/ 1de2005t33
NYT 2008 New York Times texts 5 https:/ /catalng.ldc.upem.edu/ LDC2008T19
WikiGold 2009 Wikipedia 4 https:/ /figshare.com/articles/Learning_multilingual_named
_entity_recognition_from_Wikipedia/5462500
WINER 2012 Wikipedia 4 http://rali.iro.umontreal.ca/rali/en/winer-wikipedia-for-ner
WikiFiger 2012 Wikipedia 113 hitps://github.com/xiaoling/figer
N# 2014 News 3 http:/ /aksw.org/Projects/NSNERNEDNIE html
GENIA 2004 Biology and clinical texts 36 hitp://www.geniaproject.org/home
GENETAG 2005 MEDLINE 2 hitps:/ /sourceforge net/projects/bioc/files/
FSU-PRGE 2010 PubMed and MEDLINE 5 https:/ /julielab.de/Resnurces/ FSU_PRGE.html
NCBI-Disease 2014 PubMed 790 https:/ /www.ncbinlm.nih gov/CBBresearch/Dogan/DISEASE/
BC5CDR 2015 PubMed 3 hitp://bioc.sourceforge.net/
DFKI 2018 Business news and social media 7 hitps://dfki-lt-re-group.bitbucket.io/product-corpus/

Figure 1.2 Liste des datasets annotés pour la REN en anglais

1.3 Les plongements de mots

Les plongements de mots ou word embeddings sont des représentations vectorielles
des mots qui peuvent étre optimisés pour avoir des propriétés reflétant le sens sé-
mantique des mots qu’ils représentent. Les mots sont représentés par un nombre
fixe de réels qui forment un vecteur. Pour plusieurs applications, il est désirable
que les mots ayant un sens sémantique similaire, aient des vecteurs similaires.
Autrement dit, les mots qui ont approximativement le méme sens devraient avoir
approximativement les mémes vecteurs. En d’autres termes, les mots peuvent étre
considérés comme étant placés dans un espace multi-dimentionnel. Le nombre de
dimensions étant fixé & I'avance, et les mots reliés sémantiquement sont regrou-
pés ensemble. Puisque les vecteurs de mots partagent les mémes dimensions, ils
peuvent étre considérérs comme étant des représentations distribuées de mots,

contrairement aux représentations locales, ot chaque mot aurait une valeur qui
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lui est associée. La figure 1.3 (Kenter, 2017) fournit une visualisation de plonge-
ments de mots & 3 dimensions. Une représentation vectorielle d’'un mot est notée
mol. La figure illustre que les vecteurs de mots reliés sématiquement, newspaper
et WW, sont plus proches I'un de l'autre que du vecteur du mot IW

(Kenter, 2017).

newspaper = <0.08, 0.31, 0.41>

magazine = <0.09, 0.35, 0.36>

—
biking = <0.59, 0.25, 0.01>

Figure 1.3 Exemple de plongements de mots a trois dimensions

Apprendre ces vecteurs de mots a partir d’'un corpus textuel peut étre réalisé en
exploitant des réseaux de neurones entrainés sur de grandes quantités de données
non étiquetées, une approche devenue possible grace aux avancées récentes dans
I’apprentissage non supervisé des plongements de mots sur des quantités massives
de données, et grace aux algorithmes d’entrainement des réseaux de neurones
permettant des architectures profondes (Chiu et Nichols, 2015a). Les modéles
résultants sont communément appelés des modeles de plongements de mots et il a
été démontré qu’ils fournissent une connaissance préalable importante grace a leur
pouvoir de généralisation (Goldberg, 2016; Camacho-Collados et Pilehvar, 2018).
Cette propriété s’est révélée déterminante pour atteindre la performance de 1’état

de I'art dans plusieurs taches du traitement automatique des langues naturelles
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(TALN), quand elle est integrée dans une architecture de réseaux de neurones

(Zou et al., 2013; Camacho-Collados et Pilehvar, 2018).

Cette nouvelle branche de prédiction est devenue populaire a travers le modéle
Word2vec (Mikolov et al., 2013a). Word2vec est basé sur une architecture simple
mais efficace qui fournit des propriétés sémantiques intéressantes (Mikolov et al.,
2013b). Deux modeles Word2Vec différents mais reliés ont été proposés : Conti-
nuous Bag-Of-Words (CBOW) et Sikp-gram. L’architecture CBOW est basée sur
un modéle de langue basé sur les réseaux de neurones (Bengio et al., 2003) et a
pour but de prédire le mot courant en utilisant le contexte des mots qui ’entourent

et en minimisant la fonction perte suivante :

E = ~log(p(@| 1)) (1.1)

ol w; est le mot cible et W; = wy_p,, ..., wy, ..., wyy, représente la séquence de mots
dans le contexte. Le modeéle Skip-gram est similaire au modéle CBOW mais dans
ce cas le but est de prédire les mots dans le contexte entourant étant donné le mot
cible, au lieu de prédire le mot cible lui-méme (Camacho-Collados et Pilehvar,
2018). La Figure 1.4 (Mikolov et al., 2013a) montre une simplification de I’archi-
tecture générale des modeles CBOW et Skip-gram de Word2vec. 1’architecture
consiste en des couches d’entrées, des couches cachées et des couches de sortie.
La couche d’entrée a la taille du vocabulaire et encode le contexte comme étant
une combinaison de représentations de vecteurs one-hot (ou encodage 1 parmi n)
des mots voisins d’'un mot cible donné. La couche de sortie a la méme taille que
la couche d’entrée et contient un vecteur one-hot du mot cible durant la phase

d’entralnement.

Une autre architecture importante de plongements de mots est GloVe (Penning-

ton et al., 2014). Cette derniére combine la factorisation matricielle globale et les
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Input Projection Output Input Projection Output
W(t-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)
—> Ww(t) w(t) —>
W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W(t+2)
CBOW Skip-gram

Figure 1.4 Architectures des modéles CBOW et Skipgram de Word2vec

méthodes des fenétres du contexte local a travers un modéle de regression bili-
néaire. Une matrice de co-occurence mot-a-mot est utilisée. GloVe évite un grand
colit computationnel, en évitant de construire une matrice de co-occurence com-
pléte, mais 'entrainement sera plutodt fait directement sur les éléments non nuls

(Kenter, 2017).

Ces derniéres années ont vu des approches plus complexes qui tentent d’amélio-
rer la qualité des plongements de mots, incluant les modéles exploitant les arbres
de dépendance (ou dependency parse-trees ) (Levy et Goldberg, 2014) ou les pa-
trons symétriques (Schwartz et al., 2015), les modéles exploitant les n-grammes
(Wieting et al., 2016), les caractéres (Lample et al., 2016), ceux qui représentent
les mots comme des distributions de probabilité (Athiwaratkun et Wilson, 2017),
d’autres qui apprennent les plongements de mots dans des espaces vectoriels multi-

langues (Artetxe et al., 2018), ou ceux qui exploitent les ressources de connaissance

(Camacho-Collados et Pilehvar, 2018).
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1.4 Apprentissage machine pour la REN

Dans cette section, nous présentons un modeéle traditionnel d’apprentissage ma-
chine, trés utilisé pour la REN qui est les Champs Aléatoires Conditionnels (en

anglais : Conditional Random Fields) ou CRF.

1.4.1 Champs Aléatoires Conditionnels

Les CRF sont des modéles graphiques probabilistes utilisés fréquemment pour les
taches d’étiquetage des séquences telles que le POS tagging, la reconnaissance
des objets, la reconnaissance des entités nommées, etc. Différents des classifieurs
discrets, les CRF ont la propriété particuliere de prendre en considération les
exemples voisins. Ils prennent en compte les caractéristiques contextuelles lors de
la prédiction d'une séquence de mots a 'entrée. Les CRF calculent la probabi-
lité conditionnelle d’'une séquence de classe ¢ = (c1,¢a,...,cn) étant donné une
séquence d’observation o = (01,09, ...,05). Cette probabilité est calculée comme

suit :

P(clo) = 1 exp(z Z e * fr(n,0,¢n0-1,¢)) (1.2)

7
0 n=1 k=1

ou fr(n,o,c,_1,c¢,) est une fonction d’attributs qui considére les classes d’éti-
quettes courantes et précédentes pour calculer la probabilité. A\ est le poids d’ap-
prentissage qui est calculé durant ’entrainement. 7, est le facteur de normalisa-
tion qui permet d’avoir une somme de probabilités conditionnelles égale & 1 (Goyal

et al., 2018).
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1.5 Apprentissage profond pour la REN

Récemment, les modeéles de REN basés sur 'apprentissage profond sont devenus
dominants et ont atteint les meilleurs résultats de I'état de 'art (Devlin et al.,
2018). Ces modeles ont I'avantage de pouvoir découvrir automatiquement les ca-
ractéristiques cachées liées aux textes. Dans cette section nous présentons une
breve description de quelques architectures de réseaux de neurones utilisés dans
le domaine de ’apprentissage profond et que nous utilisons dans notre travail.
Ces architectures sont les réseaux de neurones récurrents & mémoire court et long
terme (en anglais : Long Short-Term Memory ) ou LSTM, les réseaux de neurones
récurrents bidirectionnels & mémoire court et long terme (en anglais : Bidirectional
Long Short-Term Memory ) ou BILSTM et les réseaux de neurones a convolution

(en anglais : Convolutional Neural Networks) ou CNN.

1.5.1 Réseau récurrent & mémoire court et long terme

Le LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997) est une architecture de réseaux
de neurones récurrents artificiels (Recurrent Neural Networks) ou RNN utilisé
dans le domaine de l'apprentissage profond. Cette puissante famille de modéles
connexionnistes peut détecter la dynamique du temps a travers des cycles dans
un graphe (Ma et Hovy, 2016b). Les RNNs prennent comme entrée une sequence
de vecteurs (x1, s, ..., x,) & l'instant ¢ et retourne une autre séquence de vecteurs
(hi, ha, ..., hy,), I'état caché, qui stocke toute information utile a (et avant) I'instant
t. Bien que les RNNs peuvent, en théorie, apprendre les dépendances a long terme,
en pratique ils n’arrivent pas a le faire et ont tendance a devenir biaisés vers les
entrées les plus récentes de la séquence (Bengio et al., 1994). Les LSTM ont été
congus pour combattre ce probléme en incorporant une cellule mémoire, et il a

été démontré qu’ils sont capables de detecter les dépendances a long terme. Cela
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est fait grace a la présence de portails multiplicatifs qui contrélent la quantité
d’informations venant de I’état précédent & oublier et l'information venant des
entrées a laisser passer a la cellule mémoire suivante (Hochreiter et Schmidhuber,
1997; Ma et Hovy, 2016a). La figure 1.5 (Ma et Hovy, 2016a) montre le schéma
basique d’une unité LSTM.

input recurrent

Figure 1.5 Schéma d’une unité LSTM

Les formules pour mettre a jour une unité LSTM a un temps t sont :

iy = o(Wihi—1 + Uy + b;) (1.3)
fi=0Wshi—1 + Uszy + by) (1.4)
¢ = tanh(W.hy—y + Uoxy + b,) (1.5)
a=fO0c 1+ 06 (1.6)

O — O'(Woht,I —+ an:t + bo) (17)
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he = o ® tanh(c) (1.8)

ou :

o est la fonction sigmoid

® est la fonction produit

e 1, est le vecteur d’entrée a un instant ¢

e Ny est le vecteur de I’état caché qui stocke toute I'information utile & (et
avant) l'instant ¢

o U;,Us,U., U, dénotent les poids des matrices des différents portails pour
I'entrée x,

o W; W; W, W, sont les matrices des poids pour I'état caché h,

® b;, by, b, b, dénotent les vecteurs des biais

(Ma et Hovy, 2016a).

1.5.2 Reéseau récurrent bidirectionnel a mémoire court et long terme

Pour chaque séquence (z1, z3, ..., ¥, ) contenant n mots, chacune représentée comme
étant un vecteur de dimension d, un LSTM calcule une represéntation ﬁ; du
contexte gauche de la phrase pour chaque mot ¢ (Lample et al., 2016). Etant donné
que 'information que nous pouvons obtenir en lisant la méme séquence dans le
sens inverse peut étre bénéfique pour mieux comprendre la phrase, une solution
efficace a été prouvée par Dyer et al. (2015), est Bidirectional LSTM ou BiLSTM.
L’idée est de calculer, en utilisant un deuxiéme LSTM, une représentation E du
contexte droit du mot, ce qui nous permettrait de détecter I'information passée et
I'information future. La représentation d’un mot en utilisant ce modéle est obte-
nue en concaténant les deux états cachés, pour former la sortie finale h’c:[E> ,E]
Ces représentations incluent efficacement une représentation d’un mot dans son

contexte, qui est utile dans de nombreuses applications d’étiquetage (Lample et al.,
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2016).

1.5.3 Réseau de neurones convolutifs

Les CNN ont été largement utilisés également dans différentes taches liées au
TALN. La figure 1.6 montre une description basique d’'un CNN appliqué sur du
texte (Yin et al., 2017).

Max-Pooling ;

Layer '

Convolution LY
Layer FW

input

Figure 1.6 Schéma basique d'un CNN

1.5.3.1 La couche d’entrée

Soit une séquence x contenant n entrées. Chaque entrée est représentée par un
vecteur dense de dimension d, donc 'entrée = est représentée par une matrice

d’attributs de dimensions d x n.

1.5.3.2 La couche de convolution

La couche de convolution est utilisée pour représenter ’apprentissage a partir des

glissements des w-grams. Pour une séquence d’entrée avec n entrées : xy, s, ..., Tp,
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soit le vecteur ¢; € R¥? le résultat de la concaténation des plongements des w
entrées x;_,.1, ..., r; ol w est la largeur du filtre et 0 < ¢ < s+w. Les plongements
des x; avec ¢ < 1 ou ¢ > n, sont remplacés par des vecteurs de 0. Nous générons
par la suite la représentation p; € R? pour le w-grams x;_41, ..., ¥; en utilisant les

poids de convolution W e R¥*wd

pi = tanh(W.c; +b) (1.9)

ot le biais b ¢ R<.

1.5.3.3 La couche de Maxpooling

Toutes les représentations p; des différents w-grams (i = 1...s+w—1) sont utilisées
pour générer la représentation de la séquence d’entrée = en choisissant le maximum

comme suit : z; = max(py ;,p2,j,...) avec (j =1,....d).

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts de base pour la compréhension
de la tache d’extraction des entités nommées qui est la tache sur laquelle porte ce

mémoire.

Nous présentons dans le prochain chapitre un état de 'art sur les travaux de

l'extraction des entités nommeées.






CHAPITRE II

ETAT DE I’ART

Tel que mentionné précédemment, la REN consiste en un processus d’identi-
fication d’un mot ou d’un groupe de mots qui se référent a une entité particuliére
dans un texte. La notion des entités nommeées (ENs) inclut non seulement les noms
propres mais aussi des entités plus complexes telles que les expressions multi-mots.
Les entités nommeées sont en général catégorisées selon des taxonomies dépendem-
ment du domaine d’application. Elles couvrent en général les noms des personnes,
les endroits ou les organisations, mais peuvent parfois référer a des notions plus
techniques telles que les génes et les expressions temporelles et monétaires (Tjong
Kim Sang et De Meulder, 2003; Doddington et al., 2004). Le domaine de la REN
a un impact important sur de nombreuses applications liées au TALN telles que
la traduction automatique, I'extraction d’informations inter-langues, la recherche

d’informations, etc.

Les approches principales dans la REN sont basées sur (i) la linguistique com-
putationnelle (TALN) et (ii) 'apprentissage automatique. La premiére approche
(i) utilise des modeéles basés sur des régles. Des experts en linguistique définissent
manuellement un ensemble de régles pour identifier les entités nommées dans les
textes. L’inconvénient majeur de cette approche consiste au fait que le systéme

REN a besoin de plusieurs expériences et une bonne connaissance des différentes
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langues ou des différents domaines. En plus, ces systémes ne peuvent pas étre
appliqués dans d’autres langues a cause des caractéristiques spécifiques de chaque
langue. D’autre part, 'approche basée sur l'apprentissage automatique (ii) uti-
lise un large corpus annoté servant a un corpus d’apprentissage pour batir un
systéme basé sur la connaissance linguistique. Plusieurs techniques d’apprentis-
sage automatique sont appliquées, telles que le modéle de Markov caché (Hidden
Markov Model) ou (HMM), 'entropie maximale (Mazimum Entropy), les arbres
de décision (decision trees), les machines a vecteurs de support (Support Vector
Machines) ou SVM et les champs aléatoires conditionnels (Conditional Random
Fields) ou CRF (Nadeau et Sekine, 2007). En général les deux approches (i) et
(ii) utilisent des informations lexicales a partir de ressources externes telles que
les bases de connaissances et les dictionnaires, pour batir les systémes REN, ce

qui améliore la performance du systéme.

2.1 Approche REN a base de régles

Dans le domaine biomédical, Hanisch et al. (2005) proposent un systéme appelé
ProMiner qui utilise un dictionnaire de synonymes pour identifier les mentions
des protéines et des génes dans le texte et leur associer leurs identifiants corres-
pondants a partir du dictionnaire. Quimbaya et al. (2016) proposent une approche
basée sur un dictionnaire également pour la REN dans le domaine médical. Leurs
résultats montrent que leur approche a amélioré le rappel comparativement aux
systémes existants, sans ayant un grand impact sur la précision. D’autres systémes
REN connus & base de régles sont LaSIE-II (Humphreys et al., 1998), NetOwl
(Krupka et Hausman, 1998) et FASTUS (Appelt et al., 1995). Ces systémes sont
principalement basés sur des régles sémantiques et syntaxiques pour reconnaitre

les entités (Li et al., 2018).
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2.2 Approche REN par apprentissage machine

2.2.1 Apprentissage supervisé

Lafferty et al. (2001) ont entrainé un CRF et ont inclus des attributs morpholo-
giques, Part-Of-Speech (POS) Tags, et les séquences de mots. Joshi et al. (2015)
utilisent un CRF également, dans leur modeéle et montrent qu’utiliser Word2Vec
comme une représentation distribuée de mots améliore la performance pour la re-
connaissance des entités nommeées pour le domaine du e-commerce et leur modéle

performe bien avec une petite quantité de données du domaine.

En francais ou en anglais, la reconnaissance des entités nommées est plus facile
que dans les autres langues grace a la capitalization des entités dans le corpus.
Dans ce contexte, nous citons le systéme CasEN (Friburger, 2002), qui a donné
73,9% de F1 dans la campagne d’évaluation ESTER2, le systéme de Poibeau et al.
(2003) a donné 90% de F1 dans la campagne d’évaluation MUC-6, le systéme mXS
(Nouvel et al., 2013), utilisant les techniques de fouille de textes basées sur la
détection des motifs hiérarchiques pour I’évolution semi-automatique d’une base
de connaissance, a donné 79% de F1 dans la campagne d’évaluation ETAPE qui

dépend de la campagne ESTER2.

Récemment, les modéles basés sur les réseaux de neurones ont fait preuve d’effi-
cacité dans les taches de la REN. Ratinov et Roth (2009) comparent différentes
approches pour la reconnaissance des entités nommeées et ont bati un modéle su-
pervisé en utilisant Regularized Average Perceptron (Freund et Schapire, 1999).
Les réseaux de neurones basés sur des LSTM ont été utilisés largement dans dif-
férentes applications de reconnaissance des entités nommées grace a leur aptitude
a détecter des dépendances a long terme grace a leurs cellules mémoires. Ces mo-

deles ont montré de bons résultats comparés aux approches traditionnelles, tels
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que SVM et CRF, méme s’ils n’ont pas besoin de dictionnaires, Gazetteers ou
d’autres informations additionnelles. Chiu et Nichols (2015b) présentent un mo-
déle hybride en combinant des LSTMs bi-directionnels et des CNN. Leur modéle
performe mieux que les modéles existants dans quelques applications en ayant
91.62% de F1 dans le dataset CoNLL-2003. Gillick et al. (2016) décrivent un mo-
dele basé sur des couches LSTM, capable d’analyser des textes dans différentes
langues. Leur modéle performe mieux que les modéles existants dans les taches
de POSTagging et REN en n’utilisant que les données d’entrainement fournies.
Lample et al. (2016) introduisent un modéle neuronal similaire & (Chiu et Ni-
chols, 2015b), basé sur des LSTMs bidirectionnels et combiné avec un CRF, ayant
90.94% de F1 dans le méme dataset. Pour détecter I'information orthographique et
morphologique, ils utilisent deux modéles de représentations des caractéristiques,
basés sur les mots et sur les caractéres. Yao et Huang (2016) proposent aussi un

modéle basé sur des LSTM bi-directionnels.

Plus récemment 'apprentissage par transfert est apparu. Dong et al. (2017) in-
troduisent un réseau de neurones récurrents bi-directionnel (RNN) qui extrait
automatiquement la connaissance dans le domaine médical en traitant les bilans
des malades. Dans leur modéle ils commencent par entrainer un BiRNN dans le
domaine général, et par la suite ils I'utilisent pour le transfert de connaissances
du domaine général, pour entrainer un BiRNN plus profond, pour reconnaitre
les concepts médicaux. Lee et al. (2017) incorporent l'apprentissage par transfert
dans 'apprentissage profond pour les graphes de données. En transférant 1’infor-
mation géométrique intrinséque apprise dans le domaine source, leur approche
peut construire un modéle pour une nouvelle tache dans le domaine cible, mais
reliée a la tache source, sans avoir besoin de collecter de nouvelles données et sans
entrainer un nouveau modeéle de zero. Les auteurs ont testé leur approche avec

des données textuelles a grande échelle, et ont confirmé l'efficacité du transfert
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d’apprentissage pour ’apprentissage profond sur les graphes. D’aprés leurs expé-
riences, le transfert d’apprentissage est plus efficace quand le domaine source et le
domaine cible ont des similarités structurelles dans les représentations des graphes.
Aguilar et al. (2017) proposent une nouvelle approche multi-taches en employant
une tache secondaire plus générale qui est la segmentation des entités nommées
avec une tache primaire qui est la catégorisation des entités nommées. Zhao et al.
(2018) proposent un nouvel algorithme d’apprentissage par multi-taches en joi-
gnant les deux taches de normalisation et de reconnaissance des entités nommées.
Leur approche performe mieux que les approches existantes sur deux datasets du
domaine medical. Liu et al. (2018) proposent un modéle d’apprentissage multi-
taches basé sur les graphes ou les différentes taches peuvent communiquer entre
elles et la relation entre ces derniéres est apprise dynamiquement. Les auteurs éva-
luent leur approche sur les deux taches de classification des textes et d’étiquetage
des séquences et montrent que leur modeéle performe mieux que les références qu’ils
ont considérées. Khan et al. (2020) appliquent également 'apprentissage multi-
taches dans le domaine biomédical, en utilisant une architecture neuronale basée
sur les transformeurs. Dans leurs résultats, les auteurs montrent que leur modéle
performe mieux que les modéles déja existants en termes de temps d’entrainement,

de mémoire et de prédictions.

Zhu et Wang (2019) proposent un réseau de neurones convolutionnels basé sur le
mécanisme d’attention (Convolutional Attention Network) ou CAN, pour la REN
pour la langue chinoise. Leur modéle est constitué de neurones de convolution
appliqués sur les caractéres avec une couche d’attention locale, et un réseau de
neurones récurrents a portes (Gated Recurrent Unit) ou GRU avec une couche
d’attention globale pour détecter respectivement l'information & partir des ca-
ractéres adjacents et le contexte global de la phrase. Luo et al. (2019) utilisent le

mécanisme d’attention également pour développer un modéle exploitant des repré-
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sentations contextualisées hiérarchiques niveau phrase et niveau document pour
modéliser une information plus générale sur les mots dans différents contextes.
Strakova et al. (2019) utilisent ELMo, BERT et Flair, dont nous parlons plus en
détails dans la section suivante, pour enrichir leur architecture neuronale basée
sur des couches BiLSTM et CRF, pour améliorer les résultats de ’état de 'art
dans la tache de reconnaissance des entités nommées imbriquées. Lin et al. (2019)
entrainent conjointement deux modéles neuronaux. Un premier modéle basé sur
le mécanisme d’attention et un modéle auxiliaire entrainé sur des Gazetteers. Les
auteurs montrent que l'incorporation de ce dernier dans le premier modeéle amé-
liore les performances de leur modéle de base avec 1'utilisation de moins de donnés
annotées. Jilek et al. (2018) proposent une méthode de REN a temps réel basée
sur une ontologie pour extraire plus d’informations sur les entités a traiter. Leur
systéme est comparable en termes de rapidité a des systémes déja existants tout en
donnant de meilleurs scores et sans ayant recours a des architectures sophistiquées
qui demandent un entrainement plus cotteux. Sousa et Couto (2020) proposent
BiOnt, un systéme basé sur des ontologies du domaine biomédical. Dans leur tra-
vail, les auteurs montrent que l'utilisation des méthodes d’apprentissage profond
conjointement avec des ressources de connaissances externes telles que les ontolo-
gies améliore I'extraction des relations entre les entités, ce qui donne de 'informa-
tion supplémentaire sur les associations possibles entre ces derniéres. D’aprés leurs
résultats, les auteurs montrent que leur systéme testé sur trois datasets différents,
donne de meilleurs scores comparativement aux modéles qui n’utilisent pas de
ressources de connaissances externes. Hu et al. (2020) proposent un modéle basé
sur 'apprentissage multi-taches et le mécanisme d’attention pour la REN. Les au-
teurs divisent les entités en des entités simples et des entités composées. Dans leur
travail, ils entrainent un modéle séparé pour détecter ces derniéres. Les auteurs
montrent que 'information liée au contexte est plus utile en considérant un docu-

ment au complet au lieu de traiter juste la phrase dans laquelle I'entité apparait.
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D’apreés les résultats, le modeéle résultant dépasse en termes de performance les

méthodes de la REN niveau phrase et niveau document déja existantes.

Pour résoudre le probléme des systémes qui ne se basent pas sur le Common-
sense, Balahur et al. (2011) construisent EmotiNet, une base de connaissances
basée sur le Commonsense, pour la détection des émotions implicites, en tenant
compte du contexte d’une phrase. Dans leur recherche, ils démontrent qu’utili-
ser cette ressource améliore les performances des détecteurs d’émotions dans la
tache de détection et de classification des sentiments, en performant mieux dans
des contextes ot aucune mention explicite d’émotions n’est présente. Amplayo
et al. (2018) proposent d’améliorer la performance d’un systéme de résumé au-
tomatique en présentant Entity2Topic (E2T). E2T est un module qui encode les
entités extraites a partir d’un texte par un systéme d’extraction d’entités. Ces
entités fournissent des informations basées sur le Commonsense une fois liées a
une base de connaissances telle que Wikipedia. Dans leur travail, ils montrent que
I’application de E2T & un simple modéle séquentiel avec un mécanisme d’atten-
tion, améliore considérablement la performance de leur systéme de résumé auto-
matique. Wang et al. (2018) présentent Three-way Attentive Networks (TriAN)
pour modéliser les interactions entre le passage, les questions et les réponses,
dans la tache de compréhension automatique de textes. Dans leur travail ils uti-
lisent les plongements construits a partir des arrétes de ConceptNet (Speer et al.,
2017) comme des traits additionnels pour modéliser le Commonsense. Zhong et al.
(2019) pré-entrainent un modéle générique sur une ressource externe basée sur le
Commonsense. Leurs résultats améliorent ’état de I'art dans deux taches de ques-
tion/réponse qui demandent le raisonnement basé sur le Commonsense. Bosselut
et al. (2019) présentent COMmonsEnse Transformers (COMET), un modéle qui
génere de nouveaux triplets pour enrichir des graphes de connaissances basés sur

le Commonsense. Leur modéle a été entrainé sur les deux bases de connaissances
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ConceptNet et ATOMIC (Sap et al., 2018). Leurs résultats montrent que leur
modéle est capable de générer des connaissances que les experts considérent de
haute qualité et que la performance de leur modeéle est proche de la performance
humaine dans cette tache. Ma et al. (2019) utilisent le mécanisme d’attention en
pré-entrainant BERT sur des bases de connaissances basées sur le Commonsense
dans la tache de question/réponse, ce qui améliore leurs résultats comparativement

A leur modéle de base.

2.2.2 Apprentissage non supervisé

Collobert et al. (2011) proposent une architecture de réseaux de neurones unifiés
qui peut étre appliquée dans plusieurs applications de traitement des langues na-
turelles telles que le POSTagging et la REN. Cette flexibilité est réalisée par le
fait que leur systéme apprend des représentations internes basées sur des datasets
d’entrainement non étiquetés au lieu d’utiliser des datasets pour une application
bien spécifique. Dans leur systéme ils combinent des couches de CNN avec une
couche CRF au dessus. Zhang et Elhadad (2013) proposent une approche non
supervisée pour extraire les entités nommeées a partir du texte dans le domaine
biomédical. Leur classifieur basé sur la similarité distributionnelle a montré une
performance compétitive dans la classification des entités. Sachan et al. (2018)
entrainent un modeéle de langue bi-directionnel (BiLLM) sur des données non an-
notées et transférent ses poids pour pré-entrainer un modéle REN avec la méme
architecture ce qui aboutit a une meilleure initialisation des parameétres du mo-
dele REN. Les auteurs ont évalué leur approche sur quatre ensembles de données
REN dans le domaine médical et montrent une amélioration de F1-score comparé
aux approches existantes dans 1’état de ’art. Ils ont montré également que le
transfert des poids du BiLM méne & un entrainement plus rapide du modéle pré-

entrainé, et ce dernier a besoin de moins d’exemples d’entrainement pour atteindre
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un certain Fl-score. Peters et al. (2018) introduisent ELMo, un nouveau type de
représentation contextualisée des mots qui modélisent non seulement des carac-
téristiques complexes des différentes utilisations des mots telles que la syntaxe
et la sémantique, mais en plus comment ces utilisations varient dépendemment
du contexte. Leur modéle prend en considération I'état interne d’'un modeéle de
langue bidirectionnel profond pré-entrainé sur un large corpus textuel. Dans leur
expérimentations, ils montrent que ces représentations peuvent étre rajoutées fa-
cilement & des modéles exitants pour améliorer significativement les résultats de
I’état de lart sur différentes taches du TALN y compris la REN. Devlin et al.
(2018) introduisent BERT, acronyme de Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, qui est un modéle de langue désigné pour pré-entrainer des
représentations bidirectionnelles profondes a partir de textes non étiquetés. Ce
pré-entrainement et trés coliteux mais se fait une seule fois. Par la suite, la partie
pré-entrainée de BERT peut étre ajustée avec une couche de sortie additionnelle
pour ajuster le modéle pour une tache spécifique, sans apporter de modifications
de 'architecture du modéle. BERT a battu le record sur onze taches du TALN
incluant la REN. Akbik et al. (2018) proposent un nouveau type de plongements
de mots contextualisés, Falir embeddings, en tirant partie des états internes d’un
modéle de langue entrainé sur les caractéres. Ces plongements ont la particularité
d’étre entrainés en modélisant le mot comme étant une séquence de caractéres
et sont contextualisés dépendamment des mots qui entourent le mot en question.
Bari et al. (2020) proposent un modéle REN non supervisé qui transfére la connais-
sance d’une langue a une autre sans ayant recours a des dictionnaires bilingues
ou des données paralléles. Leurs expérimentations sur cinq langues différentes dé-
montrent 'efficacité de leur approche en performant mieux que les modéles déja

existants et en ayant un meilleur score pour chaque paire de langues.

L’apprentissage non supervisé a été utilisé également pour découvrir des relations
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basées sur le Commonsense. Trinh et Le (2018) présentent une méthode simple
d’apprentissage non supervisé. Leurs résultats montrent une amélioration dans
I'extraction des traits a partir d’'une question liée & une bonne réponse, indiquant
une bonne compréhension du contexte. Zhang et al. (2018) présentent ReCoRD,
un dataset pour la compréhension automatique de textes en se basant sur le Com-

monsense.

Les graphes de connaissances ont été adoptés également dans I’apprentissage non
supervisé et sont devenus omniprésents dans de nombreux domaines tels que la
bio-informatique, la chimie et les réseaux sociaux (Bai et al., 2019). Auer et al.
(2007) proposent DBPedia qui inclut des connaissances extraites a partir de Wi-
kipedia, ce qui fournit un nombre important de faits, liés surtout aux entités
nommeées contenues dans les articles de Wikipedia. (Google, 2012) présentent le
graphe de connaissance de Google, qui est considéré comme étant le graphe le
plus large et le plus général, se concentrant sur les entités nommeées qui peuvent
étre désambiguisées en les manipulant comme étant des objets et non pas des
chaines de caractéres, mais son contenu n’est pas libre d’accés. La particularité de
ConceptNet comparé aux ressources citées précédemment, c’est que ConcepNet
est suffisamment large, libre d’accés et basée sur le sens des mots tels qu’ils sont
utilisés dans le langage naturel. Cette concentration sur les mots la rend com-

patible avec 'idée de représenter le sens des mots sous forme de vecteurs (Speer

et al., 2017).

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de ’art sur la tache étudiée dans
notre mémoire qui est 'extraction des entités nommées. Cet état de ’art présente

des systémes basés sur des approches REN a base de régles et par apprentissage
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machine. Au mieux de notre investigation de la littérature, nous n’avons pas trouvé
de méthodes qui traitent la tache de la REN dans le domaine de 1’électronique.
Dans notre travail, nous proposons une approche hybride & base de réseaux de
neurones et de statistiques pour la REN en domaine général et restreint qui est le
domaine de I’électronique dans notre cas. Dans le chapitre suivant, nous détaillons

le fondement de notre approche.






CHAPITRE III

METHODOLOGIE

3.1 Introduction

La reconnaissance des entités nommeées est une tache ou des approches appliquant
des modéles statistiques telles que CRF, SVM ou Perceptron ont donné de bonnes
performances en utilisant les caractéristiques extraites a la main (Chiu et Nichols,
2015a). Plus tard, plusieurs travaux de recherche (Chiu et Nichols, 2015b; Huang
et al., 2015; Lample et al., 2016) ont proposé des modéles plus efficaces basés sur les
réseaux de neurones qui nécessitent moins de caractéristiques extraites a la main
et apprennent a la place des traits importants a partir des plongements de mots.
A part D'utilisation des caractéristiques lices aux mots, ces travaux de recherche
ont démontré un intérét pour les caractéristiques explicites niveau caractéres, qui
peuvent étre utiles surtout avec les mots rares, sur lesquels les plongements de
mots n’ont pas été entrainés. Plus récemment ’apprentissage par transfert est
apparu pour permettre le transfert de connaissance entre des domaines différents.
Dans ce chapitre, nous commengons par mettre 'accent sur I'importance de la
sélection des caractéristiques et nous enchainons par présenter nos approches et

les différentes caractéristiques choisies pour I'entrainement de nos modéles.
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3.2 Importance de la sélection des caractéristiques

La sélection appropriée des caractéristiques est une tache cruciale dans les sys-
temes REN basés sur 'apprentissage supervisé. Les caractéristiques sont les pro-
priétés et les attributs des objets textuels dans un modéle computationnel. Les
caractéristiques jouent un role important pour représenter un aspect multidimen-
tionnel des différentes formes du texte qui sont utilisées par la suite par la méthode
d’apprentissage choisie pour générer un modeéle. Ce modéle est capable de recon-
naitre des données similaires et classifier des exemples recus a ’entrée. Nadeau et
Sekine (2007) ont divisé 'espace des caractéristiques en trois groupes qui sont les
caractéristiques basées sur des ressources externes, les caractéristiques liées aux
documents et au corpus et les caractéristiques basées sur les mots. Les premiéres
caractéristiques sont basées sur les ressources linguistiques telles que le lexique,
les dictionnaires, les Gazetteers, etc. Ces caractéristiques determinent si un mot
est membre ou non d’une de ces ressources. Les caractéristiques liées aux docu-
ments et au corpus sont congues en se basant sur la structure et le contenu des
documents. En dernier lieu, les caractéristiques basées sur les mots incluent les
caractéristiques orthographiques, contextuelles et morphologiques (Goyal et al.,

2018).

3.3 Approche statistique

Tel que mentionné ci-haut, les CRF sont parmi les modéles statistiques qui ont
donné de bonnes performances en utilisant des caractéristiques extraites a la main.
Dans notre travail nous utilisons CRFsuite! qui est une implémentation des CRF

décrit dans le chapitre II. Parmi toutes les implémentations des CRF, CRFsuite

1. http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
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permet un entrainement du modeéle et un étiquetage des données le plus rapide

possible.

3.3.1 Caractéristiques utilisées

Dans cette partie nous présentons les différentes caractéristiques considérées pour
I’entrainement de notre modéle statistique. Ces caractéristiques sont divisiées en
deux catégories : les caractéristiques basiques et les caractéristiques orthogra-

phiques additionnelles.

3.3.1.1 Les caractéristiques basiques

Les différents datasets que nous utilisons se présentent dans un format de 4 co-
lonnes qui sont les tokens, les POSTags (Part Of Speech Tags) et les Chunktag
que nous décrivons dans les sections ci-apres, et les étiquettes. Ces différentes co-
lonnes représentent les caractéristiques basiques que nous considérons dans l’en-
trainement de notre modéle. L’exemple ci-aprés présente un exemple du format

des données utilisé dans nos expérimentations.

3.3.1.1.1 Le POSTagging

Le POSTagging est une technique qui associe a chaque mot dun texte, I'informa-
tion grammaticale correspondante. L’importance du POSTag pour le traitement
de la langue est la grande quantité d’informations qu’il donne sur un mot et son
voisinage (Hasan et al., 2007), raison pour laquelle il peut étre utilisé dans plu-
sieurs taches du TALN telles que la recherche d’information, 'extraction d’infor-
mation, la REN, etc. La table 3.2 montre une liste partielle des POSTags utilisés
dans le projet The PennTreebank (Marcus et al., 1993), qui est le Tagset le plus
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Tableau 3.1 Exemple de données dans le format CoNLL

Token | POSTag | chunkTag | Label

EU NNP [-NP I-ORG
rejects VBZ I-VP O

German JJ [-NP [-MISC
call NN I-NP @)
to TO I-VP O
boycott VB [-VP O

British JJ I-NP [-MISC
lamb NN I-NP )
@) O

populaire, puisque la plupart des POSTaggers entrainés sur 1’anglais ont été en-
trainés sur ce tagset (Bird et al., 2009). La liste compléte (Marcus et al., 1993) de

ces derniers se trouvent dans ’annexe de ce mémoire.

3.3.1.1.2 Le Chunking

Le Chunking est le processus de segmenter et d’étiqueter des séquences de mots.
La figure 3.1 montre un exemple de Chunking sous forme d’arbre. Les petites
cases montrent la tokénisation au niveau des mots et le POSTagging, tandis que
les grandes cases montrent la fragmentation de niveau supérieur. Chacune de ces
grandes cases est appelée Chunk. Lors de la construction des Chunks, il est possible
de définir les régles grammaticales qui indiquent comment ségmenter la phrase.
Dans I'exemple présenté, une régle a été définie en utilisant I'expressions réguliére

suivante :

grammar = "NP : <DT> 7<JJ>*<NN>"
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Tableau 3.2 Liste partielle des POSTags utilisés dans le projet The Penn Treebank

Tag Description

NNP Nom propore, singulier

VBYZ | Verbe, troisiéme personne, singulier, présent

JJ Adjectif
NN Nom, singulier
VB Verbe, forme basique

Cette régle dit qu'un Chunk doit étre formé a chaque fois que le Chunker trouve
un déterminant optionnel (DT) suivi par un nombre quelconque d’adjectifs (JJ),

suivi par un nom (NN).

We s aw t he yellow dog
PRP VBD DT 1] NN
NP NP

5

Figure 3.1 Représentation en arbre des structures des chunks

3.3.1.2 Les caractéristiques additionnelles

A part les caractéristiques basiques, nous avons utilisé des caractéristiques or-
thographiques liées aux mots qui ont amélioré la performance de notre modele
statistique. Parmi ces caractéristiques nous utilisons les n-grams, nous vérifions si

le mot est en majuscule, si c’est un titre ou bien s’il s’agit d'un caractére spécial.
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3.4 Approche neuronale

Tel que mentionné précédemment, une solution pour résoudre le probléme de
mémoire a long terme des réseaux de neurones, ce sont les réseaux de neurones
récurrents (Goller et Kuchler, 1996). Récemment, les RNNs ont montré un succés
remarquable dans diverses taches du TALN telles que la reconnaissance de la
parole, la traduction automatique, le résumé automatique, etc. Les LSTMs, un
type particuler des RNN, grace a leurs cellules mémoires permettent d’apprendre
les dépendances a long terme (Chiu et Nichols, 2015a). Pour les taches d’étiquetage
séquentiel telles que la REN et la reconnaissance de la parole, un modéle basé sur
un LSTM bi-directionnel prend en considération le contexte des deux cotés du mot
et élimine le probléme du contexte limité cité ci-haut (Chiu et Nichols, 2015a). Une
méthode simple mais trés efficace consiste & utiliser les sorties des couches BiLSTM
comme des attributs pour faire des prédictions indépendantes pour chaque sortie
v (Ling et al., 2015). Pour les taches d’étiquetage des séquences, il est bénéfique de
considérer les corrélations entre les labels dans le voisinage et décoder la meilleure
chaine de labels conjointement pour une phrase a I’entrée, puisque la "grammaire"
qui caractérise des séquences de labels interprétables impose certaines contraintes,
telles qu'un adjectif est le plus souvent suivi par un nom que par un verbe, qui peut
étre I’équivalent, dans la tache de REN avec I'annotation BIO2 standard (Veenstra
et Tjong Kim Sang, 1999) & I-ORG ne peut pas suivre I-PER (Ma et Hovy,
2016b). Huang et al. (2015) a démontré qu’ajouter une couche de CRF au-dessus
du BIiLSTM niveau mot améliore la performance du systéme. Par conséquent, tel
que dans le travail présenté par Chiu et Nichols (2015a); Lample et al. (2016),
nous procédons a 1’étiquetage des séquences en utilisant un CRF, au lieu de les

étiqueter indépendamment.
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3.4.1 Caractéristiques utilisées

Parmi les caractéristiques que nous avons utilisées dans notre travail nous distin-

guons les caractéristiques de bases et les caractéristiques additionnelles.

3.4.1.1 Caractéristiques de base

Dans notre travail, nous avons considéré les plongements de mots et les plonge-

ments de caractéres comme caractéristiques de base.

3.4.1.1.1 Les plongements de mots

Les couches d’entrées de notre modéle sont des représentations vectorielles de
chaque mot. Apprendre des représentations indépendantes pour les types des mots
a partir d’'une quantité insuffisante de données d’entrainement est un probléme dif-
ficile puisqu’il y a un nombre important de paramétres a estimer (Lample et al.,
2016). Dans notre étude, nous utilisons des plongements de mots pré-entrainés
pour initialiser notre look-up table et pour enrichir notre dataset d’entrainement.
Nous utilisons les plongements de mots Word2Vec entrainés sur 100 billions mots
de Google News (Mikolov et al., 2013a) et les plongemets de mots GloVe 1.2
entrainés sur 840 billions mots du Common Crawl (Pennington et al., 2014)).
En plus, puisque nous avons supposé que les plongements de mots entrainés sur
les données texte du domaine performent mieux, nous avons construit des plon-
gements en utilisant du texte brut du domaine, mais nous n’avons pas reporté
les résultats puisque les données n’étaient pas suffisantes par rapport a Glove et
Word2Vec. Suivant Collobert et al. (2011), tous les mots sont mis en minuscules
avant de les passer a travers la lookup table pour les convertir en leurs plongements

de mots correspondants.
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3.4.1.1.2 Extraction des caractéristiques liées aux caractéres

Les systémes combinant le contexte et les caractéres d’'un mot ont démontré de
bonnes performances comme étant des systémes REN qui ne demandent pas une
grande connaissance du domaine ou une grande quantité de ressources spécifiques
au domaine (Yadav et Bethard, 2018). Apprendre les plongements niveau caractére
a I’avantage d’apprendre des représentations spécifiques a la tache et au domaine
étudié (Lample et al., 2016). 11 exite deux modéles basiques dans cette catégorie,

I'un utilise des couches BiLSTM et l'autre des couches de convolution (Yadav et

Bethard, 2018).

— Extraction des caractéristiques liées aux caractéres avec BILSTM
Ce type de modéle applique un BiLSTM sur chaque mot pour extraire un
nouveau vecteur de caractéristiques a partir des vecteurs de caractéristiques
liés a chaque caractére composant ce mot. Le plongement du mot déduit a
partir des caractéres est le résultat de la concaténation des deux vecteurs
foreward et backward du BILSTM. Ces derniers sont concaténés a leur tour
a un plongement de la look-up table pour obtenir une représentation de ce
mot, le tout est passé & un autre BiLSTM niveau phrase, tel que montré
dans la Figure 3.3. [; représente le mot i et son contexte gauche, r; représente
le mot i et son contexte droit. La concaténation de ces deux vecteurs meéne
a une représentation du mot i dans son contexte ¢; (Lample et al., 2016).
Finalement, les étiquettes seront prédites en utilisant une couche softmax
ou CRF (Lample et al., 2016). La figure 3.2 (Lample et al., 2016) donne un
exemple d’extraction des caractéristiques liées aux caractéres du mot Mars
en utilisant un BiLSTM. L’architecture compléte du modeéle est présentée
par la figure 3.3 (Lample et al., 2016).

— Extraction des caractéristiques liées aux caractéres avec CNN
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Figure 3.2 Extraction des caractéristiques liées aux caractéres du mot "Mars"

avec un BiLSTM

Pour chaque mot nous employons une convolution et une couche maxpooling
pour extraire un nouveau vecteur de caractéristiques a partir des vecteurs
de caractéristiques liés a chaque caractére. La figure 3.4 (Chiu et Nichols,
2015a) montre un exemple d’extraction des caractéristiques liées aux ca-
ractéres du mot Picasso en utilisant un CNN. Cette couche de convolution
est suivie par une couche Bi-LSTM. Pour chaque direction du BiLSTM
(forward et backword), 'entrée est injectée dans des couches multiples de
LSTMs connectées en séquence, c’est-a-dire les unités LSTM de la seconde
couche prennent la sortie de la premiére couche et ainsi de suite, I’architec-
ture compléte du modéle est présentée par la figure 3.5 (Chiu et Nichols,
2015a). Dans la figure, une seule unité LSTM est présentée pour simplifier

le schéma (Chiu et Nichols, 2015a). Ce modéle représente un mot comme
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Figure 3.3 L’architecture principale du systéme de REN en utilisant une combi-

naison de BiLSTM et CRF

étant la combinaison du plongement du mot et la sortie de la convolution
appliquée sur ses caractéres. En dernier lieu une couche softmax ou CRF
est placée au-dessus des couches BiLSTM pour générer les étiquettes.

Dans notre approche neuronale, suivant Chiu et Nichols (2015a), nous
avons initialisé aléatoirement une lookup table avec des valeurs entre [-
0.5,0.5] pour générer un plongement de caractéres de dimension 25 . Le jeu
de caractéres inclut tous les caractéres uniques du dataset CoNLIL-2003,
plus les tokens spéciaux PADDING et UNKNOWN. Le token PADDING
est utilisé pour le CNN, et le token UNKNOWN est utilisé pour tous les

autres caracteres.
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Figure 3.4 Extraction des caractéristiques liées aux caractéres avec un CNN

3.4.1.2 Caractéristiques additionnelles

3.4.1.2.1 Caractéristiques additionnelles liées aux mots

Puisque 'information liée aux lettres majuscules a été supprimée lors de la conver-
sion des mots en des plongements de mots, nous utilisons une lookup table séparée
pour ajouter cette caractéristique avec les options suivantes : allCaps (le mot
n’est composée que de lettres majuscules), upperinitial (la premiére lettre du mot
est en majuscule), lowercase (toutes les lettres sont en minuscule) et mizedCaps
(mot mélangé de lettres majuscules et minuscules )(Collobert et al., 2011; Chiu

et Nichols, 2015a).
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Figure 3.5 L’architecture principale de notre systéme REN en utilisant BiILSTM
et CRF

3.4.1.2.2 Caractéristiques additionnelles liées aux caracteéres

Pour les caractéristiques additionnelles liées aux caracteres, nous avons utilisé une
lookup table qui géneére un vecteur de dimension 4 représentant le type du caractére

(majuscule, minuscule, ponctuation, autre).
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3.5 Approche basée sur 'apprentissage par transfert

Tel que mentionné précédemment, les modéles neuronaux demandent générale-
ment pour étre entrainés une grande quantité de données annotées pour produire
des modéles puissants et prévenir le sur-apprentissage. En plus, nombreux al-
gorithmes d’apprentissage automatique ont besoin d’étre reconstruits a zero, en
utilisant de nouvelles données d’entrainement, dés que la distribution des don-
nées ou l'espace d’attributs du départ change. Dans ce contexte, le transfert de
connaissance, améliorerait la performance de I'apprentissage en nous permettant
d’exploiter de grandes quantités de données annotées des datasets hors-domaine,
et d’utiliser les traits appris pour effectuer une tache sur un dataset cible (Pan et

Yang, 2010; Meftah et al., 2018).

3.5.1 Définition de 'apprentissage par transfert

Le principe consiste a faire apprendre un réseau de neurones parent sur un pro-
bléme source avec une quantité suffisante de données annotées et transférer ces
connaissances apprises pour initialiser un réseau enfant et représenter les données
d’un probléme cible avec une quantité insuffisante d’exemples d’entrainements
(Pan et Yang, 2010; Meftah et al., 2018). Cette approche a donné de trés bons
resultats et a amélioré d’une fagon incroyable la REN. La figure 3.6 (Pan et Yang,
2010) montre la différence entre le processus d’apprentissage automatique dans
les techniques traditionnelles et celles basées sur le transfert de connaissance. Tel
que montré dans la figure, dans les techniques traditionnelles d’apprentissage, le
modele doit étre ré-entrainé de zéro pour chaque tache, alors que les techniques
basées sur le transfert d’apprentissage essayent de transférer la connaissance a
partir des taches précédentes vers une tache cible ayant une quantité insuffisante

de données d’entrainement.
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Figure 3.6 Différence entre le processus d’apprentissage dans les techniques tradi-

tionnelles et celles basées sur le transfert de connaissance

Deux approches de transfert d’apprentissage ont été proposées pour la reconnais-

sance des entités nommeées multi-classes (Rodriguez et al., 2018) :

3.5.1.0.1 PRED

Dans cette approche, le transfert d’apprentissage est réalisé en entrainant un clas-
sifieur sur le domaine source, et utiliser ses prédictions sur le domaine cible comme

des traits pour un deuxiéme classifieur.
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3.5.1.0.2 Pré-entrainement

Dans cette approche, nous entrainons un réseau de neurones sur le domaine source,
nous utilisons les poids pré-entrainés pour initialiser un nouveau réseau de neu-

rones, et nous faisons par la suite un fine-tuning des poids sur le domaine cible.

3.5.2 Adaptation

Pour adapter un modéle pré-entrainé pour un modeéle cible, différentes directions
peuvent étre considérées parmi lesquelles nous citons la modification ou non de

I’architecture du modéle et les schémas d’optimisation.

3.5.2.0.1 Modification architecturale

Lors du transfert d’apprentissage, dépendamment de la tache cible, nous avons
le choix de changer ou non Iarchitecture interne du modéle pré-entrainé (Ruder

et al., 2019).

— Garder Parchitecture interne du modéle pré-entrainé inchangeée :
Cela peut étre aussi simple que d’ajouter une ou plusieurs couches linéaires
au-dessus d’un modele pré-entrainé. Par contre, nous pouvons utiliser la
sortie du modéle comme entrée pour un modéle séparé, ce qui est parfois
bénéfique quand une tache cible demande des interactions qui ne sont pas
valables dans des embeddings pré-entrainés.

— Modifier I’architecture interne du modéle pré-entrainé :

Une des raisons pour lesquelles nous pourrions vouloir faire cela, est d’adap-
ter le modeéle pour une tache cible de structure différente, avec plusieurs

séquences d’entrée par exemple. Dans ce cas, nous pouvons utiliser le mo-
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dele pré-entrainé pour initialiser le plus possible le modéle de la tache cible
de structure différente. De plus, modifier les parameétres de la tache cible

pourrait réduire le nombre de paramétres qui nécéssitent un fine-tuning.

3.5.2.0.2 Modification des schémas d’optimisation

En terme d’optimisation du modeéle lors du transfert d’apprentissage, nous pou-
vons choisir de mettre a jour ou non les poids pré-entrainés. Dans la pratique, un
classifieur linéaire est entrainé au-dessus des représentations pré-entrainées. La fi-
gure 3.7 (Ruder et al., 2019) montre I'utilisation d’un modéle pré-entrainé comme

attributs dans un modéle séparé en aval.

o) -0 ©9

I O
100 @99

A A A A
1 1 1 1
1 1 1 1

o0 ©9- @9

R R

Figure 3.7 Utilisation d’'un modéle pré-entrainé comme attribut dans un modéle

séparé en aval

— Ne pas changer les poids pré-entrainés :

Une bonne performance peut étre atteinte en utilisant non seulement la re-
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présentation de la derniére couche, mais apprendre la combinaison linéaire
des représentations des couches antérieures (Peters et al., 2018). Les repré-
sentations pré-entrainées peuvent étre utilisées comme des entrées dans un
modéle en aval sans modifier les poids (Ruder et al., 2019).

— Changer les poids pré-entrainés (fine-tuning) :
Dans ce cas, les poids pré-entrainés sont utilisés pour initialiser les para-
meétres d’un modéle en aval. Toute ’architecture pré-entrainée est ensuite

entrainée durant la phase d’adaptation (Ruder et al., 2019).

3.5.3 Approche proposée

Dans notre approche basée sur le transfert d’apprentissage, nous entrainons un
premier modéle sur les données CoNLLO03. Nous transférons les poids pré-entrainés
du premier modeéle pour initialiser les poids du modéle cible ayant la méme ar-
chitecture que le modele de départ. Ces poids sont fine-tunés par la suite en
entrainant le modéle cible sur les données annotées du domaine cible. Les deux
figures 3.8 et 3.9 montrent les deux architectures du modele source et du modéle
cible respectivement. Les deux modéles ont la méme architecture et les différentes
couches ont les mémes dimensions a ’exception de la derniére couche CRF ou la

dimension de la couche change dépendamment du nombre d’entités.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche hybride pour la REN en
domaine général et restreint. Dans notre méthodologie nous commencgons par un
modéle statistique ol nous utilisons des traits de base. Nous enrichissons notre
modele par la suite par des traits orthographiques qui englobent des informations

importantes liées a la tache de la REN. Cette approche statistique est suivie
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to
char_input (Inputlayer)  (None, Nome, 52) o
char_embedding (TimeDistributed (None, None, 52, 30) 2700 char_input[@e][e]
drop_1 (Dropout) (None, None, 52, 38) 0 char_embedding[6][0]
ConvlD (TimeDistributed) (None, None, 52, 38) 2730 drop_1[0][@]
MaxPoolinglD (TimeDistributed) (None, None, 1, 30) © ConviD[@][0]
words_input (InputLayer) (None, None) ]

casing_input (InputLayer) (None, None) 0

Flatten (TimeDistributed) (None, None, 30) ] MaxPoolinglD[@][@]
words_embed (Embedding) (None, None, 100) 2294900 words_input[@][e]
case_embed (Embedding) (None, None, 8) 64 casing_input[e][e]
drop_2 (Dropout) (None, None, 30) 4] Flatten[@0][@]
concatenate_1 (Concatenate) (None, None, 138) 0 words_embed[8][0]

case_embed[0][0]
drop_2[0][@]

bidirectional 1 (Bidirectional) (None, None, 400) 542400 concatenate 1[0][0]

crf (CRF) (None, None, 9) 3708 bidirectional 1[8][@]

Figure 3.8 Architecture du modéle source

par une approche hybride ot nous appliquons ’apprentissage par transfert pour
transférer la connaissance d’un domaine général vers un domaine restreint. Dans
le chapitre suivant, nous présentons les résultats d’évaluations de nos différents

modéles.
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to
char_tnput (Inputlayer)  (None, None, 52) o
char_embedding (TimeDistributed (None, Mone, 52, 30) 2700 char_input[e][e]
drop_1 (Dropout) (None, MNone, 52, 30) @ char_embedding[0][0]
ConviD (TimeDistributed) (None, Mone, 52, 30) 2730 drop_1[@][e]
MaxPoolinglD (TimeDistributed) (None, Mone, 1, 30) @ ConviD[0][0]
words_input (InputLayer) (None, Mone) ]

casing_input (InputLayer) (None, Mone) ]

Flatten (TimeDistributed) (None, Mone, 30) ] MaxPoolingiD[@][0]
words_embed (Embedding) (None, Mone, 100) 2294900 words_input[0][0]
case_embed (Embedding) (None, Mone, 8) 64 casing_input[@][0]
drop_2 (Dropout) (None, Mone, 30) ] Flatten[@][0]
concatenate 1 (Concatenate) (None, Mone, 138) ] words_embed[@][0]

case_embed[0][0]
drop_2[8][0]

bidirectional 1 (Bidirectional) (None, None, 460) 542400 concatenate _1[6][0]

crf (CRF) (None, Mone, 33) 14388 bidirectional _1[@][@]

Figure 3.9 Architecture du modéle cible






CHAPITRE IV

EVALUATIONS

Dans ce chapitre, nous commencons par introduire les données que nous utili-
sons dans nos expérimentations. Nous enchainons ensuite avec I'introduction des
métriques utilisées pour I'évaluation de nos différents modéles. Par la suite, nous
) s . . ,. ) . , .
présentons les différentes configurations faites pour 'implémentation et I’entraine-
ment de nos modéles. En dernier lieu, nous présentons nos évaluations en utilisant

les métriques choisies et nous discutons les différents résultats obtenus.

4.1 Les données d’évaluation

4.1.1 Données du domaine général

Il est & noter que plusieurs travaux sur la REN reportent les performances de leurs
modéles sur les datasets CoNLLO3 et OntoNotes. Ces deux datasets sont considérés
comme les datasets les plus utilisés pour comparer les performances des différents
modeles existants. CoONLLO3 contient des annotations des nouvelles de Reuters*
entre aott 1996 et aott 1997 dans deux langues : anglais et allemand. Ce dataset

contient 4 types d’entités nommées : location (LOC), person (PER), organization

1. http://www.reuters.com/researchandstandards/


http://www.reuters.com/researchandstandards/
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Tableau 4.1 Statistique du dataset CoNLLO03 en anglais

Datasets | #tokens | #types | #sentences
Train 204,562 23,624 14,985
Dev 51,573 9,966 3,464
Test 46,624 9,485 3,682
Total 302,759 43,075 22,131

(ORG) et miscellaneous (MISC), ce dernier type représente ’ensemble des entités
qui n’appartiennent pas aux types d’entités précédents. Le tableau 4.1 présente
les statistiques de ce dataset. Quant au projet OntoNotes, il a été construit dans
le but d’annoter un corpus large incluant des genres de textes plus variés (weblogs,

nouvelles, talk shows, des coversations téléphoniques, etc.).

4.1.2 Données du domaine restreint

Les données du domaine restreint que nous utilisons sont des données du do-
maine de ’électronique fournies par la compagnie Thales. Le dataset contient
33 types d’entités nommeées. Le tableau 4.2 présente les différentes entités avec
leurs nombres d’occurences. Le tableau 4.3 présente les statistiques du dataset
de Thales. Les données sont a la base dans le format json. Ces données ont été

transformées par la suite dans le format CoNLL tel que présenté dans la table 4.4.

4.1.2.1 Nouvelle taxonomie

Dans le but de réduire le nombre important d’entités nommeées dans le dataset,
nous définissons une nouvelle taxonomie otl nous regroupons toutes les entités
dont le nombre d’occurence est inférieur a 60 et nous les considérons comme

des "O" pour "Out". A titre d’exemple les entitées "Networking Device", "Au-
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Tableau 4.2 Les différentes entités du domaine restreint avec leurs nombres d’oc-

curence
Entité Fréquence Entité Fréquence
O 101502 Network Service Provider 1134
User Name(TL) 823 Service Offering 574
Model Name 668 TV Box_ Device 168
Networking Manufacturer 388 Software Manufacturer 261
Video Feature 116 Version 114
Location(TL) 107
Networking Feature 101 Networking Protocol 92
TV _Box_Manufacturer 81 TV _Manufacturer (TL) 73
Software Device 60 Phone Device 46
Networking Device 42 Signal Strength 40
Audio Manufacturer 29 Error Code 21
Cabling Device 15 Phone Manufacturer 14
Computer Manufacturer 13 Hardware Feature 12
Manufacturer 11 Software Feature 10
Network Device 9 Audio_ Feature 9
UID 9 Mac__Address 9
Computer_Device 6 IP Address 5
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Tableau 4.3 Statistique du dataset du domaine restreint (en anglais) (nouvelle

taxonomie)
Datasets | #tokens | #sentences
Train 85,000 5,080
Dev 17,000 1,016
Test 11,330 677
Total 113,300 6,773

Tableau 4.4 Exemple de données du domaine restreint dans le format CoNLL

Token | POSTag | chunkTag Label
I PRP O O
have VBP B-VP O
a DT B-NP O
Sony NNP I-NP B-TV _Manufacturer
Bravia NNP I-NP B-Model Name
KDL NNP [-NP [-Model Name
52V4100 CD O [-Model Name
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dio_ Manufacturer", "Cabling Device" sont tranformées en " Qut".

4.2  Critéres d’évaluation

Différentes mesures d’évaluation pour examiner les performances des systémes
REN ont été discutées dans la littérature. L’évaluation est faite pour vérifier la
capacité d'un outil a identifier correctement les types d’entités. Pour cela, les
prédictions des sytémes REN sont comparées avec les prédictions faites par des
annotateurs experts. Dans notre travail, les métriques d’évaluation intrinséques
utilisées pour la comparaison sont la précision, le rappel, et le F-score (Goyal

et al., 2018).

4.2.1 Précision, rappel et F-score

La précision, le rappel et le F-score sont calculés en se basant sur les vrais positifs
(VP), les faux positifs (FP) et les faux négatifs (FN). Les vrais positifs sont les
entités qui sont reconnues par les systémes REN et coincident avec le ground truth.
Les faux positifs sont les entités qui sont reconnues par les systémes REN mais ne
coincident pas avec le ground truth et les faux négatifs sont les entités annotées

dans le ground truth mais qui ne sont pas reconnues par le systéme REN (Li et al.,

2018).

4.2.1.1 La précision

La précision mesure 'aptitude d’un systéme REN a ne déterminer que les entités
correctes . Cette derniére est calculée en faisant le rapport entre les entités prédites

correctement et toutes les entités nommeées détectées (Li et al., 2018).
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La précision est calculée par la formule suivante :

Tableau 4.5 Calcul de la précision

Predits
Negatifs Positifs
Réels
Negatifs Vrais Negatifs | Faux Positifs
Positifs Faux Negatifs | Vrais Positifs

VraisPositifs

Precision =

VraisPositifs + Faux Positifs

4.2.1.2 Le rappel

(4.1)

Le rappel mesure 'aptitude d’un systéme REN a déterminer toutes les entités dans

le corpus. Cette derniére est calculée en faisant le rapport entre les entités prédites

correctement et ’ensemble des entités étiquetées correctement et les étiquettes non

détectées (Li et al., 2018).

Tableau 4.6 Calcul du rappel

Predits
Negatifs Positifs
Réels
Negatifs Vrais Negatifs | Faux Positifs
Positifs Faux Negatifs | Vrais Positifs

Le rappel est calculé par la formule suivante :

VraisPositifs

Rappel =

VraisPositifs + FaurNegatifs
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4.2.1.3 F_mesure

La F_mesure est la moyenne pondérée de la précision et du rappel. Cette métrique

a comme formule :

Precision x Rappel

F1 _measure =2 %

4.
Precision + Rappel (43)

Puisque la majorité des systémes REN incluent des types d’entités multiples,
il est souvent nécessaire d’évaluer la performance des systémes a travers toutes
les classes d’entités. Deux mesures sont couramment utilisées pour cet objectif :
macro-averaged F-score et micro-averaged F-score. La macro-averaged F-score cal-
cule le F-score indépendamment de chaque type d’entité, par la suite une moyenne
de toutes ces valeurs est calculée. La Micro-averaged F-score prend en considéra-
tion la contribution des entités des autres classes pour calculer la moyenne. Cette
derniére peut étre affectée par la qualité de reconnaitre les entités dans des classes

plus larges que d’autres dans le corpus (Li et al., 2018).

4.3 Implémentation et entrainement

Tel que dans Chiu et Nichols (2015a), nous utilisons dans nos expérimentations
le schéma d’étiquetage "BIO", acronyme de Begin, Inside et Qutside, ce qui in-
dique la position du token dans une entité composée. Ce schéma d’étiquetage est

couramment utilisé dans la REN.

Nous implémentons notre modéle en utilisant la librairie Keras (backend Tensor-
flow). Comme il est mentionné dans le travail de Chiu et Nichols (2015a), les états
initiaux des LSTM sont des vecteurs initialisés & zero. A part les plongements de

mots et de caractéres dont l'initialisation a été décrite précédemment, toutes les
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lookup tables ont été initialisées aléatoirement.

Pour entrainer notre réseau, nous utilisons 1’algorithme de rétro-propagation, en
utilisant 1’algorithme nadam. Nous utilisons des couches de LSTM de dimension
200. Nous n’utilisons pas des connaissances spécifiques & une langue ou bien des
ressources externes tel que les Gazetteers. Nous utilisons également des couches
dropout de 0.5 pour encourager le modéle de dépendre des plongements niveau
caractére et des représentations des mots pré-entrainés. Nous introduisons des
couches dropout aux sorties des couches LSTM qui sont efficaces pour eviter le
sur-apprentissage (Lample et al., 2016; Chiu et Nichols, 2015a). L’entrainement
se fait par des mini-batch, qui sont des ensembles de phrases avec le méme nombre
de tokens. Nous explorons également d’autres algorithmes d’optimisation tels que
momentum (Nesterov, 1983) et AdaDelta (Zeiler, 2012). Nous avons rendu notre

code ? disponible sur GitHub pour fin de référence.

4.4 Evaluation du modéle statistique

4.4.1 Résultats obtenus

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus avec le modéle statistique.
Les tables 4.7 et 4.8 présentent les résultats avec les caractéristiques basiques et
les caractéristiques orthographiques que nous avons définies précédemment.

4.4.2 Discussion

A partir des tables 4.7 et 4.8, nous constatons qu’enrichir le modéle par des

caractéristiques orthographiques, a mené a une augmentation remarquable des

2. https://github.com/GhaithDek?tab=repositories


https://github.com/GhaithDek?tab=repositories
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Tableau 4.7 Résultats obtenus avec le modéle statistique avec les données du

domaine restreint (caractéristiques basiques)

Entité Précision | Rappel | F-mesure
Location 0.000 0.000 0.000
User Name 0.784 0.397 0.527
TV Manufacturer 0.667 0.250 0.364
Service Offering 0.500 0.216 0.302
Video Feature 0.667 0.333 0.444
Networking Manufacturer 0.722 0.703 0.712
Model Name 0.548 0.283 0.374
Software Manufacturer 0.957 0.880 0.917
TV Box Device 0.773 0.680 0.723
Software Device 1.000 0.500 0.667
Networking Feature 0.500 0.333 0.400
Version 0.667 0.667 0.667
Networking Protocol 0.750 0.600 0.667
Network Service Provider 0.946 0.963 0.955
TV Box Manufacturer 0.000 0.000 0.000
Moyenne 0.730 0.568 0.622
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Tableau 4.8 Résultats obtenus avec le modéle statistique avec les données du

domaine restreint (caractéristiques basiques + orthographiques)

Entité Précision | Rappel | F-mesure
Location 0.000 0.000 0.000
User Name 0.910 0.836 0.871
TV Manufacturer 0.800 0.500 0.615
Service Offering 0.800 0.216 0.302
Video Feature 0.600 0.500 0.545
Networking Manufacturer 0.676 0.622 0.648
Model Name 0.576 0.317 0.409
Software Manufacturer 0.957 0.880 0.917
TV Box Device 0.867 0.520 0.650
Software Device 1.000 0.333 0.500
Networking Feature 0.500 0.167 0.250
Version 0.667 0.667 0.667
Networking Protocol 0.750 0.600 0.667
Network Service Provider 0.944 0.936 0.940
TV Box Manufacturer 0.400 0.222 0.286
Moyenne 0.794 0.661 0.712
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moyennes des précisions et des rappels, ce qui a abouti & une amélioration de
la F-mesure globale de 9% par rapport au modéle statistique basique. A part
I’amélioration de la performance globale du systéme, nous remarquons une amé-
lioration sur la majorité des entités prises séparément, telles que User Name,
TV _Manufacturer, Video Feature, Model Name et en dernier lieu TV Box
Manufacturer. Toutes ces améliorations justifient le role important de I'informa-

tion orthographique dans la tache de la REN.

4.5 FEvaluation du modéle neuronal

4.5.1 Résultats obtenus

La table 4.9 montre les résultats obtenus avec le modéle neuronal. Toutes les
caractéristiques utlisées, les plongements de mots pré-entrainés et les paramétres

de notre modéle ont été décrits précédemment.

4.5.2 Discussion

D’aprés les résultats présentés dans les tableaux 4.7 et 4.9, nous remarquons que
notre approche neuronale améliore la F_mesure de 9 catégories d’entités nommeées
qui sont Location, User _name, TV _Manufacturer, Service_ Offering, Video  fea-
ture, Networking Manufacturer, Model _name, Software_ Manufacturer et TV _
Box_ Manufacturer. ’amélioration des résultats des ces entités, aboutit a une
augmentaion de la F mesure globale de toutes les catégories d’entités par rap-

port aux résultats obtenus avec le modéle statistique basique.

Si nous comparons maintenant les deux tableaux 4.8 et 4.9, nous constatons

que le modéle neuronal améliore les types d’entités Location, Service_ Offering,
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Tableau 4.9 Résultats obtenus avec le modéle neuronal avec les données du do-

maine restreint (sans transfert d’apprentissage)

Entité Précision | Rappel | F-mesure
Location 0.375 0.375 0.375
User Name 0.859 0.838 0.848
TV Manufacturer 0.385 0.500 0.435
Service Offering 0.667 0.286 0.400
Video Feature 1.000 0.455 0.625
Networking Manufacturer 0.667 0.839 0.743
Model Name 0.474 0.614 0.535
Software Manufacturer 0.947 0.900 0.923
TV Box Device 0.556 0.278 0.370
Software Device 0.500 0.250 0.333
Networking Feature 0.000 0.000 0.000
Version 0.600 0.545 0.571
Networking Protocol 0.692 0.643 0.667
Network Service Provider 0.885 0.920 0.902
TV Box Manufacturer 0.800 0.308 0.444
Moyenne 0.743 0.704 0.723
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Video _feature, Networking Manufacturer, Model name, Software_ Manufacturer

et T'V-Bozx-Manufacturer.

Toutes ces améliorations prouvent l'efficacité de 'architecture de notre modéle
neuronal et des différentes caractéristiques utilisées pour ’entrainement, notam-
ment les plongements de mots pré-entrainés sur des larges quantités de données
brutes et les plongements liés aux caractéres extraits a partir de nos données
du domaine restreint. Par conséquent, le systéme neuronal arrive a extraire les
connaissances nécessaires a partir des données d’entrainement, sans avoir recours

a des caractéristiques extraites a la main.

4.6 Evaluation de I’approche basée sur 'apprentissage par transfert

Dans cette section, nous commengons par présenter le mapping pour transférer
les connaissances des données CoNLLO03 vers les données Thales, nous enchainons
par la suite par les résultats obtenus, suivi par une comparaison des performances

des différents modéles développés.

4.6.1 Mapping
Pour faire la correspondance de 'indexage des étiquettes entre le dataset source

et le dataset cible, nous définissons un mapping entre les types d’entités nommées.

Ce mapping est une sorte d’équivalence entre les types d’entités des deux datasets.

4.6.2 Reésultats obtenus

La table 4.11 montre les résultats obtenus avec I’approche neuronale en appliquant

I’apprentissage par transfert des données CoNLL vers les données Thales .
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Tableau 4.10 Mapping utilisé entre les entités sources et les entités cibles

CoNLL dataset Thales dataset
Entité | Indice Entité Indice
O 0 O 0
B-LOC 1 B-Location 1
B-PER 2 B-User Name 2
B-ORG 3 B-TV _Manufacturer 3
[-PER 4 [-User Name 4
I-ORG 5 [-TV _Manufacturer 5
[-LOC 6 [-Location 6
B-MISC 7 B-MISC 7
[-MISC 8 [-MISC 8

4.6.3 Discussion

D’aprés les résultats présentés dans les tables 4.7, 4.8, 4.9 et 4.11, nous remar-
quons que le transfert d’apprentissage des données CoNLL vers les données Thales
améliore les moyennes des précisions, des rappels et des F mesure de toutes les
entités évaluées. L’application de 'apprentissage par transfert a montré une amé-
lioration significative dans la F_mesure, 15% comparée aux résultats obtenus avec
le premier modeéle statistique, 6% comparée a ceux obtenus avec le deuxiéme mo-
dele statistique et de 5% comparée aux résultats obtenus avec le modéle neuronal

basique.

Si nous comparons les deux tableaux 4.9 et 4.11, nous remarquons que le transfert
d’apprentissage améliore la précision, le rappel et par conséquent la F mesure

des entités Location, TV _Manufacturer, Service_ Offering, TV _ Box  Deuvice et
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Tableau 4.11 Résultats obtenus avec le transfert d’apprentissage des données du

domaine général vers les données du domaine restreint

Entité Précision | Rappel | F-mesure
Location 0.925 0.933 0.929
User Name 0.839 0.729 0.780
TV Manufacturer 0.688 0.733 0.710
Service Offering 0.846 0.440 0.579
Video Feature 1.000 0.154 0.267
Networking Manufacturer 0.857 0.600 0.706
Model Name 0.500 0.300 0.375
Software Manufacturer 0.500 0.200 0.286
MISC 1.000 0.400 0.571
TV Box Device 0.714 0.556 0.625
Software Device 0.000 0.000 0.000
Networking Feature 0.500 0.400 0.444
Version 1.000 0.250 0.400
Networking Protocol 0.000 0.000 0.000
Network Service Provider 0.000 0.000 0.000
TV Box Manufacturer 0.000 0.000 0.000
Moyenne 0.824 0.727 0.773

Networking Feature par rapport au modéle neuronal basique, cela est di essen-
tiellement au mapping effectué entre les deux datasets source et cible, ce qui a
permis au modéle cible de tirer profit de la connaissance liée aux entités du do-

maine source.

Si nous comparons les deux tableaux 4.8 et 4.11, nous constatons qu’a part les

types d’entités Location, TV _Manufacturer, Service_ Offering et Networking Feature,
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I’apprentissage par transfert améliore aussi Networking Manufacturer, par contre,
pour le reste des catégories d’entités, le modele statistique, enrichi par les carac-
téristiques orthographiques performe mieux, cela peut étre expliqué par I'impor-
tance de I'information syntaxique que rapportent ces caractéristiques et la large
portion d’information qu’elles encodent, nécessaire pour le modéle dans la tache

de la REN.

Si nous comparons les deux tableaux 4.11 et 4.7, nous remarquons également une
amélioration apportée par le transfert de connaissance, par rapport au modéle
statistique basique, pour la valeure de la F_mesure de 5 entités qui sont Location,

User _name, TV _Manufacturer, Service_ Offering et Networking Feature.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter les données et les critéres
d’évaluations utilisés dans notre étude. Nous avons enchainé par détailler 1'im-
plémentation et ’entrainement des différents modéles et nous avons cloturé par
I’évaluation des performances de nos différents modéles dans la tache de la REN.
Dans nos évaluations, nous avons constaté d’une part 'importance des traits or-
thographiques que nous avons utilisés dans notre modéle statistique, et d’autre
part l'efficacité du transfert de connaissances du domaine général avec des quan-
tités suffisantes de données d’entrainement, vers le domaine restreint avec peu de

données annotées.



CHAPITRE V

APPRENTISSAGE A PARTIR D’UNE BASE DE CONNAISSANCES
EXTERNE

5.1 Introduction

Le Commonsense peut étre vital dans certaines applications telles que la compré-
hension du langage naturel (en anglais : Natural Language Understanding (NLU)),
ot il est souvent requis de résoudre 'ambiguité causée par I'information implicite
dans une phrase. Parmi les formes sous lesquelles le Commonsense peut appraitre
nous citons les graphes de connaissances. Dans ce chapitre, nous commengons par
souligner I'importance du Commonsense et son implication dans diverses appli-
cations. Nous enchainons par présenter les graphes de connaissances. Par la suite
nous expliquons notre approche, suivie des expérimentations et des évaluations de

nos résultats.

5.2  Commonsense

Malgré le succés remarquable des approches neuronales dans différentes taches
du TALN, plusieurs deviennent moins performantes dans des situations qui de-
mandent le Commonsense. Pour cette raison, les communités du TALN et de

I’apprentissage automatique se sont toujours intéressés au développement de mo-
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déles capables de raisonner en utilisant le Commonsense. Cela a été accentué par
la prolifération des technologies de l'intelligence artificielle telles que les systémes
de dialogue, les systémes de recommandation et les outils de recherche d’informa-
tion (Trichelair et al., 2018). Trichelair et al. (2018) confirme que le progrés de ces
technologies et I'interaction des utilisateurs avec ces systémes dépendent des avan-
cements du raisonnement basé sur le Commonsense, au point que nous pourrions
dire que ces systémes peuvent paraitre inintelligents quand ils manquent de Com-
monsense. Dans notre travail, nous exploitons I'idée d’intégrer les connaissances
basées sur le Commonsense dans I'une des taches du TALN qui est la REN, pour
apprendre plus d’entités et améliorer 'efficacité d’un systéeme REN. Pour cela,
nous profitons de la disponibilité du graphe de connaissances multilingue libre
d’accés ConceptNet, que nous présentons plus en détail dans une section suivante,
en l'utilisant comme une ressource externe dans un systéme REN. Le raisonnement
basé sur le Commonsense a été employé dans d’autres études liées aux différentes
applications du TALN;, telles que les sytémes de question/réponse, ’analyse des
sentiments et les résumés automatiques. Au mieux de notre investigation de la
littérature, nous n’avons pas trouvé de méthodes qui emploient le Commonsense

pour traiter la tache de la REN.

5.3 Les graphes de connaissances

Les derniéres années ont vu une croissance rapide dans 1'utilisation des graphes
de connaissances. Ces derniers sont devenus omniprésents et sont utilisés dans de
nombreux domaines tels que la bio-informatique, la chimie et les réseaux sociaux
(Bai et al., 2019). Cela a été intensifié par 'apparition d’un grand nombre de
graphes de connaissances tels que YAGO (Suchanek et al., 2007), Freebase (Bol-
lacker et al., 2008), DBpedia (Lehmann et al., 2015) et ConceptNet (Speer et al.,

2017) qui ont été appliqués avec succes a des applications du monde réel, telles que
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Iextraction d’information, les systémes de question/réponse et la désambiguisa-
tion des entités nommées (Wang et al., 2017; Nguyen, 2019). Ces représentations
de connaissances sont des collections de triplets (h,r,t), ot chaque triplet repré-
sente une relation r (en anglais : relation) entre une entité téte h (en anglais : head
entity) et une entité queue ¢ (en anglais : tail entity). Les bases de connaissances
peuvent étre considérées par conséquent comme étant des graphes directs multi-
relationnels, ot les noeuds correspondent aux entités, et les arrétes liant les noeuds
encodent différents types de relations (Nguyen, 2019). La Figure 5.1 (Zhong et al.,

2019) montre un échantillon de sous-graphe extrait a partir de Conceptnet.

changing your location

* alicense y
* acar * getting to a destination
* being awake\ 4 / * getting in an accident
. OJ:O . .
o
v
S K
%, §
%
* aturnpike € y, + road
+ alane — UsedFor A driving — Relatedlo — Car
* aparkway * drive

Figure 5.1 Un échantillon de sous-graphe de ConceptNet avec driving comme mot

central

Malgré son efficacité dans la représentation des données structurées, la nature
symbolique des triplets rend ces graphes de connaissances difficiles & manipuler.
Pour remédier & ce probléme, les plongements de graphes ont été proposés. La
construction de ces plongements consiste a représenter les composants du graphe,
incluant les entités et les relations, dans des espaces vectoriels continus, pour
simplifier leurs manipulations tout en préservant la structure inhérente a la base
de connaissance (Wang et al., 2017). Ces représentations vectorielles peuvent étre

utilisées par la suite pour entrainer des modéles d’apprentissage automatique.
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5.4 ConceptNet

ConceptNet est une base de connaissances basée sur le Commonsense, qui connecte
les mots et les phrases du langage naturel (les termes), par des arrétes étiquetées
(les relations). Sa connaissance a été collectée a partir de plusieurs ressources.
Elle contient plus de 21 millions d’arrétes et plus de 8 milions de noeuds, son
vocabulaire anglais contient approximativement 1.5 millions de noeuds. Elle a
été désignée pour représenter la connaissance générale nécessaire pour la compré-
hension des langues, améliorant les applications liées au langage naturel, en leur
permettant de mieux comprendre le sens derriére les mots que les utilisateurs em-
ploient (Speer et al., 2017). Cette nouvelle version de ressource de données liées
est particulierement bien adaptée pour les techniques avancées du TALN et les
approches telles que les plongements de mots et de graphes. Quand ConceptNet
est combinée avec des plongements de mots tels que GloVe et Word2Vec, elle offre
aux applications une compréhension qu’elles ne pourraient pas acquérir ni a partir
des sémantiques distributionnelles, ni a partir de ressources plus restreintes telles
que WordNet et DBPedia. Notre travail repose sur le travail présenté par Speer
et al. (2017) qui ont bati des plongements de mots robustes qui représentent non
seulement ConceptNet mais en plus les plongement de mots distributionnels ap-
pris a partir des textes, en concaténant les colonnes des matrices pré-entrainées
fournies par Word2Vec et Glove, avec les plongements de mots extraits a partir de
ConceptNet. Cet ensemble de plongements de mots représente différents domaines

et regroupe des forces complémentaires.

5.5 Approche proposée

Dans notre approche, nous investissons I'idée d’utiliser des plongements de mots

pré-entrainés extraits a partir de la ressource externe ConceptNet pour enri-
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chir nos données d’entrainement dans la tache de la REN. Ces plongements de
mots sont appelés ConceptNet PPMI (Speer et al., 2017). Nous utilisons par la
suite ConceptNet Numberbatch (Speer et al., 2017), qui est la concaténation de
ConceptNet PPMI avec les plongements de mots de Word2Vec et ceux de GloVe.
Cette étude a pour but de comparer les plongements de mots qui ne représentent
que la connaissance relationnelle (ConceptNet PPMI ) et leur combinaison avec

les plongements de mots qui ne représentent que les sémantiques distributionnelles

(Word2vec et GloVe).

Dans notre architecture nous utilisons des couches BiLSTM, combinées avec une
couche CRF augmenté par d’autres traits tels que des couches dropout. Tel qu’il
a été mentionné précedemment, apprendre les plongements niveau caractére a
I’avantage d’apprendre des représentations spécifiques a la tache et au domaine
étudié. Dans notre travail, & part 'utilisation des représentations de mots, nous
utilisons également des représentations basées sur les caractéres pour détecter
I'information morphologique et orthographique. En suivant Lample et al. (2016),
nous utilisons des couches BiLSTM pour extraire la représentation de chaque
mot & partir de ses caractéres. Une look-up table pour les caractéres, initialisée
aléatoirement et qui contient un plongement pour chaque caractére a également été
utilisée. Le plongement de mot déduit a partir de ses caracteres est le résultat de
la concaténation des deux vecteurs résultants des couches BiLSTM. L’extraction
des représentations de mots a partir de leurs caractéres a été expliquée plus en

détails dans le chapitre III.

5.6 Expérimentations et évaluations

Dans cette section nous décrivons les données utilisées dans cette partie du travail.

Nous donnons une vue d’ensemble sur I'implémentation et ’entrainement de notre
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modeéle, aussi bien que les évaluations et les résultats.

5.6.1 Les données d’évaluations

Nos expérimentations sont basées sur le dataset du domaine général CoNLL03
présenté dans le chapitre IV. Tel que dans Lample et al. (2016), nous utilisons
dans nos expérimentations le schéma d’annotations IOBES, une variation des
IOB qui sont couramment utilisés dans la REN, qui encode I'information sur les

entités singleton (S) et marque explicitement la fin des entités nommeées (E).

5.6.2 Implémentations et entrainements

Pour entrainer notre réseau, nous utilisons I’algorithme de rétro-propagation, en
utilisant 1’algorithme du gradient stochastique (en anglais : stochastic gradient
descent ou SGD) avec un taux d’apprentissage égal a 0.01. Nous utilisons une seule
couche pour les deux LSTM de dimension 100 chacune. Nous utilisons un dropout
de 0.5 pour encourager le modeéle a dépendre des plongements niveau caracteére et
des représentations de mots pré-entrainés. A part remplacer chaque bit avec un

zero dans le dataset, nous n’appliquons pas de pré-traitement de données.

Dans nos expérimentations, nous avons réimplémenté I’architecture du modéle de

Lample et al. (2016).!

5.6.3 FEvaluations des résultats

Les tables 5.1, 5.2 et 5.3 montrent une comparaison des résultats obtenus avec

notre modéle.

1. https://github.com/glample/tagger
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D’aprés les résultats présentés dans la table 5.2 nous remarquons d’une part que
I'utilisation des plongements de mots de ConceptNet PPMI améliore le F-score des
deux catégories d’entités nommées, LOC et PER. D’autre part, I’augmentation
de la précision de ces deux entités a abouti & une augmentation de la précision
globale de toutes les catégories des entités nommées. Par contre, I'utilisation des
plongements de mots de ConceptNet PPMI, n’a pas amélioré les résultats de la
catégorie d’entité nommée ORG, qui est un probléme commun dans la tache de la
REN puisque les organisations peuvent étre exprimées par des acronymes, qui sont
extrémement ambigus. Par contre, si nous analysons la table 5.3, nous remarquons
une augmentation de la précision de la catégorie ORG. Cela peut étre exliqué par
I'utilisation des plongements de mots de GloVe et Word2Vec. En plus, la précision
de la catégorie PER a augmenté remarquablement, ce qui méne a une amélioration

de la précision globale.

Pour conclure, l'utilisation des plongements de mots de ConcepNet PPMI, en
combinaison avec ceux de GloVe et Word2Vec, donne de meilleurs résultats que de
les utiliser indépendamment. L’utilisation de ces plongements hybrides a montré
une amélioration significative de 2.86% dans la F-mesure du systéme global. La
combinaison des forces des trois plongements de mots pré-entrainés, construits a
partir de différentes données et différents domaines, a aidé dans ’amélioration de
la performance globale du systéme. En plus, la petite quantité de données a partir
de laquelle les plongements de mots de ConcepNet PPMI ont été extraits (21
millions d’arrétes et plus de 8 millions de noeuds, son vocabulaire anglais contient
approximativement 1.5 million de noeuds) comparé a GloVe (840 billions mots du
Common Crawl) et Word2Vec (100 billions mots de Google News), peut expliquer
I’amélioration de la performance, surtout lors de I'utilisation de la combinaison
des plongements. De plus, tel que montré dans les trois tables, I'utilisation de

ConceptNet Numberbatch a amélioré remarquablement, la performance de chaque
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entité prise séparément.

Tableau 5.1 Les résultats de la REN sans l'utilisation de plongements de mots
pré-entrainés (seulement les plongements construits a partir de nos données ont

été utilisés)

Entité | Précision(%) | Rappel(%) | F1l-score (%)
LOC 89.56 88.97 89.26
MISC 79.82 74.36 76.99
ORG 84.66 77.06 80.68
PER 81.10 92.08 86.24

Moyenne 84.38 84.54 84.46

Tableau 5.2 Les résultats de la REN avec les plongements ConceptNet PPMI +

les plongements construits a partir de nos données

Entité | Précision(%) | Rappel(%) | F1l-score (%)
LOC 91.83 87.59 89.66
MISC 75.73 73.79 74.75
ORG 81.44 79.53 80.48
PER 85.81 88.62 87.19

Moyenne 85.02 83.80 84.40

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter le Commonsense, les graphes
de connaissances en général et la base de connaissance ConcepNet que nous avons
utilisés pour intégrer le Commonsense dans I’entrainement de notre modéle. Nous
avons enchainé par présenter notre approche, et nous avons cloturé par 1’évalua-

tion des résultats obtenus. Nos résultats ont démontré le role du Commonsense
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Tableau 5.3 Les résultats de la REN avec les plongements ConceptNet Number-

batch + les plongements construits a partir de nos données

Entité | Précision(%) | Rappel(%) | F1l-score (%)
LOC 89.03 91.97 90.47
MISC 76.94 77.49 77.22
ORG 86.06 81.40 83.66
PER 92.08 92.08 92.08

Moyenne 87.56 87.09 87.32

dans I'amélioration des performances d’un systéme REN dans le domaine général.






CONCLUSION

Dans ce mémoire, nous avons présenté une étude sur la conception et développe-
ment d’un systéme de reconnaissance des entités nommeées pour deux domaines,
général et restreint. En nous basant sur un domaine spécifique, I’électronique, nous
avons appliqué des méthodes statistiques, une méthode neuronale basique et une
méthode neuronale basée sur 'apprentissage par transfert. Dans nos expérimen-
tations, nous avons utilisé des caractéristiques basiques et des caractéristiques
orthographiques liées a la syntaxe des mots. Nous avons utilisé également des
plongements niveau mots et des plongements niveau caractéres, ce qui permet de
détecter 'information morphologique et orthographique des mots et d’apprendre

des représentations spécifiques a la tache et aux domaines étudiés.

D’aprés les résultats présentés précédemment, nous avons conclu que ’apprentis-
sage par transfert permet de donner de meilleurs résultats comparativement au
modeéle neuronal de base et aux deux modéles statistiques basés sur des caracté-
ristiques extraites a la main, malgré I'accés de ces derniers a des régles spécifiques

du domaine.

Dans notre travail, nous avons évalué également la contribution d’une base de
connaissance basée sur le Commonsense, ConceptNet, dans ’amélioration des per-

formances d’'un systéme REN dans le domaine général.

Nos contributions dans ce mémoire reposent sur trois aspects distincts. Le premier
aspect consiste au développement d'un systéme REN pour un domaine restreint.
L’enjeu dans notre cas consiste au fait que nous ne disposons pas de quantités

suffisantes de données annotées et en plus, le nombre d’entités est assez élevé
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comparativement aux données libres d’accés existantes. Le deuxieme aspect re-
pose sur 'application de la technique de transfert de connaissance d’un domaine
source vers un domaine cible, le domaine de I’électronique. Au mieux de notre
investigation de la littérature, la majorité des méthodes existantes sont désignées
pour les problémes liés a la classification de I'image et du texte au lieu des pro-
blemes de classification des séquences ce qui rend notre tache plus complexe.
Shaha et Pawar (2018) appliquent 'apprentissage par transfert dans la tache de
classification d’images en utilisant comme point de départ les systémes les plus po-
pulaires, AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), VGG16 et VGG19 (Simonyan et Zis-
serman, 2015). Les auteurs montrent qu’utiliser ces modéles pré-entrainés donne
de meilleures performances comparativement aux systémes existants. Bhatt et al.
(2016) et Moon et Carbonell (2016) proposent des modéles de classification de
textes ol ils transférent les connaissances de différents domaines sources vers un
domaine cible. Les travaux de Rodriguez et al. (2018) et Chen et Moschitti (2019)
sont considérés comme étant les travaux les plus proches du notre. Les auteurs
ont également appliqué l'apprentissage par transfert pour la REN ot les classes
d’entités dans les domaines source et cible sont différentes. Dans le premier tra-
vail les auteurs ont traité différents domaines cibles tels que les domaines général,
meédical et militaire, mais n’ont pas abordé le domaine de 1’électronique. De plus,
le nombre d’entités dans les domaines traités est supérieur au nombre d’entités
dans le domaine source, mais reste remarquablement inférieur au nombre d’enti-
tés dans notre cas, ce qui rend notre tache plus difficile. Dans le deuxiéme travail,
les auteurs ont traité un seul domaine cible qui est le domaine général mais qui
difféere d’une seule entité par rapport au domaine source ce qui rend notre tache
encore plus difficile. Le troisiéme aspect de nos contributions consiste a ’emploi
du Commonsense pour améliorer les performances d’un systéme REN dans le
domaine général. A notre connaissance, c’est la premiére étude qui emploie le

Commonsense dans la tache de la REN, en combinant des plongements de mots
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extraits a partir des connaissances relationnelles (ConceptNet Numberbatch) avec

des plongements sémantiques distributionnels (Word2Vec et GloVe).

Parmi les perspectives, nous proposons d’utiliser d’autres traits ou caractéristiques
dans l'architecture hybride et impliquer d’autres bases de connaissances telles
que les ontologies et les bases lexicales du Commonsense. Yadav et al. (2018)
ont prouvé qu’enrichir un modéle CNN-BiLSTM-CRF par des affixes aboutit a
une amélioration remarquable des performances de leur systéme. Nous comptons
également appliquer le mécanisme d’attention et comparer le modéle résultant
aux modeéles que nous avons développés. L’application de I'apprentissage multi-
tache ferait partie également de nos travaux futurs pour évaluer l'effet de cette
technique de transfert d’apprentissage sur la performance de notre modéle. 1l serait
pertinent également d’appliquer les techniques d’interprétablité et /ou explicabilité

pour mieux expliquer les résultats obtenus grace a nos différents modéles.
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