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REsUME Face a la quantité croissant@ébrmations disponibles tant sur le web que dans les
bibliotheques numériques, le développement de systéreedrattion dinformation (EI)
automatique, a la fois efficaces, robustes et adaptatifs,itcensin grand défi. Dans
|’extraction dinformation la reconnaissanceedtités nommées (REN) vise a extraire des
instances nommées dans le tegigr exemple des noms de personuedieux, tandis que
|’extraction de relation (ER) consigtextraire des relations entre ces entités nommees. Pour
ces deux taches, la plupart des méthodapptentissage automatiques supeessdilisées
sont essentiellement statistiques avec de trés bons résultats gREEN lanoins bons pour
I’ER Ces méthodes statistiques utilisent généralement un espdogpotteses
propositionnelles pour la représentation des exemples (attialeir) présentant certaines
limitations notamment danselktraction de relations complexes exigeant des informations
contextuelles sur les instances concernées, voire des ressourcesigsésa Dans cet
article, nous présentons le systéeme OntolLPER, permettaxtraire automatiquement des
instances ¢ntités et de relations de documents textuels en langue ang@laisgsteme tire
profit des ressources sémantiquesing ontologie de domaine, mais ausdind espae
d’hypothéses relationnel plus riche, pour représenter les exeetplesluire des regles
d’extraction symboliques par programmation logique induciidl), une technique
d’apprentissage symboliquBlusieurs expérimentations sl& corpus de référence TREC
permettent de comparer ses performances encourageardges cales de systemes
d’extraction statistiques.

ABSTRACT. Faced with the growing amount of information availabléhban the Web and in
digital libraries, the development of automatic Informationr&stion (IE) systems, both
effective, robust and adaptive, is a big challenge. In IE domidamed Entity Recognin
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(NER) and Relation Extraction (RE) are two important tasks. Thaefo aims at finding
named instances, as people’s names, locations, among othersysaierdatter consists
detecting and characterizing relations among such named entities. ikost of the statefF
the-art supervised learning methods for NER and RE reliegtagistical machine learning
techniques with higher accurate results for NER than RE. Thdsstistd machine learning
techniques typically uses a propositional hypothesis space for refimgssxamples, i.e., an
attribute-value representation. Such representation presengsligotations particularly to
the extraction of complex relations, which demand more semeggimurces, and mainly
contextual information about the involving instances. In this papepresent an IE system,
named OntolLPER, permitting to extract both entity and relalisstances from textual
document in english. This system, not only benefits from a dowatiology as semantic
resource, but also takes advantage of a higher expresdatonal hypothesis space for
representing examples whose structure is relevant to the task atOw@int PER induces
extraction rules that subsume examples of entities and relatiomdastdrom a specific
graph-based model of sentence representation. Moreover steensnables the application
of domain ontologies and further ground knowledge in drenfof relational features. In
addition, this paper presents several experiments with OntolLPBRERrand RE using the
TREC reference corpus, and compare these results to otheofstfa¢eart IE systems.

MoOTsCLES: extraction dentités et de relations, apprentissage symbolique, extraction
d’information a base d’ontologies, programmation logique inductive, peuplement
d’ontologie.

KEwoRDS entity and relation extraction, symbolic machine learningtology-based
information extraction, inductive logic programming, ontolpgypulation.
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1. Introduction

Face a la quantité croissantenfbrmations disponibles tant sur le web que dans
les bibliotheques numériques, le développement de systemesdradtion
d’information (EI) automatique, a la fois précis, efficaces, robustes et adaptatifs,
constitue un grand défi. Le développement de tels systémes passe nécessairement
par fusage de techniquesagpprentissage machine (apprentissage artificiel), mais
aussi par ’exploitation de ressources sémantigues notamment liées au domaine
d’application.

L’ El consiste a reconnaitre &extraire certains typesidformations a partir de
textes. Les deux sous-taches majeures ddissbntla reconnaissance’ehtités
nommées (REN) etéxtraction de relationER). La premiere vise a extraire des
instances nommeées dans le texte, notamment des noms de personnes, de lieux,
tandis que la seconde consiste a extraire des relations entre ces entités nommeées.
L apprentissage automatique supervisé est largement utilisé pour ces degx tache
principalement en utilisant des méthodes statistiques. Pour la REN, la pederma
de tels systemes utilisant ces méthodes statistiques est autour de 90 %aftepend
I’ER entre entités est une tache plus difficile et les performances obtenuesavec
méthodes sont nettement infériesi(Giuliano et al, 2007).
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Les méthodes statistiques supervisééapmuiient principalement sur la
distribution des données, ce qui peut expliquer, dans une certaine rpesugeloi
elles fournissent des explications pauvres sur leurs résultats. En outrag da
souligné (Bach et Badaskar, 2007), elles font face a des difficultésicsignes
dans IER, impliquant notamment plus de deux entités. Une alternatiiapprbche
supervisée statistique esapproche supervisée symbolique. Dans cette approche,
des exemples’dntités ou de relations cibles sont utilisées pour induire des régles
d’extraction basées sur des prédicats logiques, en exploitant les informations
structurelles des exemples (Muggleton et al., 2009).

Cet article dntéresse au développement de systemEs$ sklon une approche
originale, consistant a combinetude part, lusage de ressources sémantiques dans
le processus’éxtraction dinformation, et par la méme le domaine des ontologies et
du web sémantique, et;alitre part, le domaine déapprentissage symbolique ou
« relationnel », avec icilisage de la programmation logique inductive (PLI), une
technique thpprentissage symbolique (Lavrac et Dzeroski, 1994). Ces deux
domaines, qui se situent & un méme niveau sémantique de représentatioe (log
premier ordre), ont suivi des développements spécifiques. Cependampuis
semblat actuellement pouvoir se rencontrer et se combiner afin de proposer des
solutions a des problémes actuels importants comme celi&lde |

Plus précisémentet article présente un systéméextraction dinformation
nommé OntolLPER (Lima et al., 2013, 2014, 2015), permettaxtrdire de fagon
automatique des instance&rtités et de relations a partitud document textuel
exprimé en langue anglaigge systéme tire profit des ressources sémantiques d
ontologie de domaine pour représenter les exemples et induire des regles
d’extraction symboliques par PLI.

Pour induire ces reglesaktraction symboliques, ce systeme utilise un espace
d’hypothéses relationnelles (prédicats binaires) plus expressif twpspate
d’hypothéses propositionnelles utilisé par les méthodes statistiques pour la
représentation des exemples (attribut-valeur). Ainsi, paxtrhction de relations
plus délicate que celle entités, OntolLPER ’appuie sur une représentation
relationnelle de la phrase du texte sous forme de gr&pgtee représentation peut
incorporer des éléments issus dentologie de domaine, ainsi qu€adtres
connaissances de base, sous la formattributs (ou caractéristiques). Ces derniers
peuvent améliorer significativement les performances du proce’ssusadtion.

La section 2 introduit différents concepts fondamentaux abordésenagticle
notamment relatifs déxtraction dinformation (El) avecd reconnaissance entités
nommées (REN) et dxtraction de relations ER), mais aussi relatifs a
I’apprentissage « relationnel » et a la programmation logique inductive (PLI), aux
ontologies, et & leurs usages ddestraction dinformation automatique a partir de
textes. La section 3 introduit la méthodextraction utilisée dans OntolLPER, une
méthode basée suubsage de la PLI etdne ontologie de domaine pour extraire des
instances tntités et de relations a partir de données textuelles. La section 4
présente’brchitecture et les différents composants logiciels du systeme OntolLPER
mettant en ceuvre cette méthode. La section 5 présente et interpréte les résultats de
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plusieurs expérimentations conduites avec OntolLPER pour diféneodeles
d’extraction, sute corpus de référence TREC en extracticentités et de relations
La section 6 compare, sur ce méme corpus, les résulfateadL PER avec ceux
obtenus avec deux autres systemiextdaction utilisant des méthodes statistiques
Enfin, la sectia 7 présente plusieurs perspectives de recherche en conclusion.

2. Extraction d’information, ontologies et programmation logique inductive

Dans cette section, nous présentons brievement les domaines abordéstelans ce
recherche. Tout ’dbord ceux dda reconnaissance’ehtité nommées (REN) et
I’extraction de relation€ER) en extraction dnformation El). Ensuite les domaines
de la programmation logique inductive (PLI) relevant d&apprentissage
« relationnel » et celui des ontologiesavec pour chacun de ces domajresrrs
usages en extractioninformation.

2.1. Extraction d’information

Les deux taches fondamentales dextraction dinformations sont: la
reconnaissance’éntités nommées (REN) éektraction de relations (ER) entre ces
entités nommées. Par exemple soit la phrase Mary Kandel at the NewsdeakrCNNf
New York. Dans cette phrase ont va chercher a extraire automatiquement par
exemple les entités Mary Kandel, et New York. On cherchera ensuite aecgtair
relations entre ces entités, par exemple la relation located_in entre les entités Mary

Kandel et New York

2.1.1. La reconnaissanceedtités nommeées

L’ objectif de la reconnaissanceéedtités nommées (REN) estidentifier les
entités nommées’an texte en langage naturel et de les classer en un ensemble de
types prédéfinis tels que « personn& srganisation »x localisation ». La REN est
la tadche la plus basique dil, elle nécessite la mise en ceuvre de méthodes de
désambiguisation, pouvant combiner des approches symboliques et
distributionnelles (Ehrmann, 2008):dxtractionde structures plus complexes telles
que de relations (ER) et @vénements, considére la REN comme une étape
préliminaire.

Dans la REN, ’identification des entités nommées peut étre considérée comme
un probleme wBtiquetage séquentiel (Sequential Labelling), dans lequel des
séquences complétes de motsdeu« tokens » sont considésgglutdt que des mots
isolés comme cela se fait dans la classification. Dans les méthodes supervisées
utilisées en REN, dites méthode&tijuetage séquentiel (Sequential Labgllin
Methods), un document est considéré comme un séquence de token® et un
séquence ‘détiquettes est attribuée a chaque token pour indiquer la propriété du
token (Tang et al.,2007) Une des méthodes les plus utilisées en matiére
d’étiquetage séquentiel est le modéele de Markov caché (Hidden Markov Model -
HMM) (Rabiner, 1989), consistant en un automate a états finis avec des transitions
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d’état stochastiques et des émissions de symboles. Un autre type deemétisxi
utilisé en REN sont les CRF (Conditional Random Bjeidéthodes statistiques
aussi basées sur les séquences, qui ont souvent des performagcesirespaux
HMM. Ces deux types de méthodes ont été notamment utilisés avec succks dans
domaine biomédical (Kinoshita et Cohen, 20@ten et al.,2003; Okanohara et

al., 2006; Settles, 2004).

Ces méthodes’étiquetage séquentiel présentent deux principaux inconvénients
Le premier est qelles nécessitent une grande quantité de donriéppréntissage
et plus on a de donnée&gdprentissage, plus les résultats sont bbasecond est
que le modéle sous-jacent a ces méthodes repose sur un modéle pdaiane pas
en compte dnformation structurelle. En conséquence, ces méthodes ne sont
indiquées que lorsque les séquences étiquetées ne sont pas embqiides’gta
pas de relation explicite entre les séquences.

2.1.2. Extraction de relations

L’ extraction de relationsER) consiste a détecter et caractériser dans le texte
des relations sémantiques entre entités. Dans la détectitagitlde détermineri
y a une relation entre deux entités, alors que dans la caractérisatidagitl s
d’assigner une étiquette de relation type & une instance de relation particuliére
(probleme de classification). La plupart des travegigoncentre suréxtraction de
relations binaires, relations entre les deux entités, par exemple des relations
physiques (une entité est physiquement piasalautre entité),wd’affiliation (une
personne est employée par une organisation).

Différentes techniques ’a@pprentissage automatique, supervisées, semi-
supervisées ou non supervisées sont utiligmeER. Les plus utilisées sont les
techniques supervisées, soit basées sur les caractéristiques (Featnlpsdmdits
basées sur les noyaux (Kernel-bgsed

Les techniques basées sur les caractéristiques (Featurepiepssent sur des
modéles de classification construits en transformant des exemples de sedation
vecteurs numeériques correspondamdprésentant plusieurs types de caractéristiques
Elles appliquent ensuite une techniquapgprentissage machine, comme SVM
(Support Vector Machine), pour détecter et classer les exemples de relations dans
des types prédéfinis de relations. Ces techniques donnent de bons ré&sultats
employant un grand nombre de caractéristiques linguistiques dérivées de
connaissances lexicales;irdormations relatives aux entitéd’arbres danalyse
syntaxique et de dépendances, ghfdrmations sémantiques (Kambhatla, 2004
(Zhou et al.,2005; Jiang et Zhai, 2007). Cependant, ces techniques ont du mal a
capturer efficacement’ihformation structurée ’drbres danalyse (Zhou et al
2007, cequi est essentiel pour une ER performante. Roth et Yih (20@Proposé
un systéme ‘égxtraction dentités et de relations basé sur une inférence « glopale »
dans laquée¢ les facteurs prédictifs identifiant les entités et les relations, sont appris
de rinformation locale dans la phrase. Les contraintes induites par les dépendances
entre les types’dntités et les relations constituent une structure relationnelle sur les
résultats des prédicteurs et sont utilisées pour faire une inférence globale.
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Les techniques basgsur les noyaux (Kernel-based) reposent sur des fonéions
noyaux définissant le produit scalaire (inner product) de deuxpmrs observés
représentés dans un espace vectoriel sous-jacent. Les fonctions noysausent
considérées comme une mesure de similarité entre deux vecteuatsée qui
représentent des exemples dans un espace transformé en utiksem®mble
d’attributs initial. Lavantage majeur dé€utilisation de noyaux est que les cas
observés, ont pas besoin’étre explicitement mis en correspondance &splace
vectoriel sous-jacepafin que leurs produits scalaires définis par le noyau puissent
étre calculés (Jiang, 2012). Deux types de noyaux sont principalatiisesenER
(Jiang, 2012) : les noyaux a basearbres (Tree-based kernelstilisés dans
(Culotta et Sorensen, 2004), et les noyaux composites (CompositeldKertiisés
dans (Zhao et Grishman, 2005) et (Choi et al., 2009). Ces métagussmux sont
généralement construites par des technigueppdentissage, notamment SVM
(Support Vector Machine).

2.2. Programmation logique inductive et extraction dnformation

L apprentissage automatique du premier ordre, appelé aussi « relationnel »
trouve des modéles a partir de données stockées dans des structureséds donn
complexes (graps ou plusieurs tables). Ces modeéles sont utilisés pour cldeser
nouveaux exemples en positif ou en négatif.

2.2.1. La programmation logique inductive

La programmation logique inductive (PLI) est une technique relevant de
I’apprentissage relationnel qui utilissstlauses de premier ordre comme langage
de représentation uniforme pour les exemples connaissances de bame BK
(Background Knowledge), et des hypothéses (Lavrac et Dzeroski, DEOReaedt,
2010) La PLI permet de traiter des données structurées et exprimer des
connaissances dans le puissant langpgest la programmation logique, tant pour
décrire des hypothesgue des modéles induits. Elle permet aussi le développement
d’un apprentissage tenant compte de connaissances expertes disponibles afin
d’augmenter ’expressivité de’éspace thypothéses. Muggleton (1991), un des
péres de la PLI, décrit formellement la PLI ainsi :

Etant donné :

— un ensemble fini E’éxamples, divééen un ensemble’ eixemples positif Eet
négatif E, tous deux exprimés par des ensembles non uilteslauses sans
variables (ground facts), et

— des connaissances de base (BK - Background Knowledge), taohggaun
ensemble fini de clause de Homxtensionnelles (sans variables) or intentionnelles
(avec variables),

1. Les clauses de Horn sont des clauses de premier ordre ayant au plus ypolitéral
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le but est alors dnduire une hypothése correcte H (ou théorie H) composée des
clauses de premier ordre telles quesHosatisfaiesles deux conditions :

-vYe€ E" :BK A H |= e (H est compté), et
-vVe € E : BK A H |# e (H est consistae).

Dans la pratique, il Test pas toujours possible de trouver une hypothése correcte
qui satisfasse strictement les deux conditiohdessus, aussesdeux conditions sur
la BK doivent étre assouplies.

La PLI peut étre misen ceuvre parla recherche, dans un espacaypothéses
partiellement ordonné (Mitchel, 1982), des états corresmmdax descriptions de
concept (hypothése), le but est alors de trouver un ou plusieurssétiafaisant
certains criteres de qualit&tructurer tespace de recherche consiste a trier les
hypothéses selon un ordre partiel permettant de déterminer, entre deux clauses,
guelle est la clause la plus générale ou la plus spécifique. La plupart des stratégies
de tri utilisées par les systémP&l sont basées sur Bsubsomptiofy stipulant
guétant données deux clauses C e€M-subsume Ds’il existe une substitutio,
telle queCO = D . En thutres terme<C est une généralisation de & D est une

spécialisation de Gpus 6-subsomption (Plotkin, 1971).

Plusieurs modéles’inplémentation (ou ‘@lgorithmes) de PLI basés sune
recherche descendante ont été proposés. Les plus importants étant Golem
(Muggleton et Feng, 1990) et Progol (Muggleton, 19B%)s récemment, le modéle
ProGolem (Muggleton et al., 2009), basé sur une approche ascendante a é& propos
Il combine la stratégie de construction de la « botton-clause » de Progolaavec
stratégie de contréle de Golem en utilisant des généralisations relatives minimales et
asymétriques (Asymmetric Relative Minimal Generalisations). En raison de
I’efficacité du modéle ProGolem, comparativementauties systéemes génériques
de PLI comme le systtme ALEPRHhous avons retenu le systéme GILPS (Santos,
2010) implémentant ProGolempour développer le module "apprentissage
d’OntolLPER.

Enfin, notons toute ’importance de la notion de biais en PLI. Un biais
d’apprentissage est une méthode qui permet de sélectionner une hypothése plutét
gu’une autre, en se basant sur des critéres autres que leur cohérence vis-a-vis des
exemples thpprentissage. De nombreux types de biais existent (Nédellec et al,
1996), les principaux types étant les biais déclaratifs et les biais de préfdence.
biais déclaratifs sont un moyen de restreinteeface de recherche, ils définissent
notamment les clauses dont la syntaxe est acceptable, par exemplenpour u
utilisateur. Les biais de préférence sont des heuristiques utilisés pour dealuer

2. Une substitution 6 = {V1/tl, V2/t2, ..., Vn/tn} consiste a assigner des termes ti a des
variables Vi.

3. A. Srinivasan. The Aleph Manual.
http://www.cs.ox.ac.uk/activities/machlearn/Aleph/aleph.html.
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clauses afin de les comparer entre elles. Les modéles G@tegol et Progolem
définissent leurs propres biais.

2.2.2. Extraction dnformation a base de PLI

La PLI a été appliquée dan€l, couplée a des méthodes statistiques ou seule
Dans (Ramakrishnan et al., 2008), la PLI construit des caractéristigagsr¢s)
pour FPEI en identifiant un grand nombre de caractéristiques pertinentes qui sont
utilisées comme entrée’uh classificateur SVM gkntités nommées. Ces modéles
SVM construits avec ces caractéristiques issues de la PLI obtiennent de meilleurs
résultats que’ds étaient construits avec des caractéristiques définies manuellement.

Patel et al. (2010) utilisent la PLI pour réduire les effottsxddéveloppeur de
régles pour la REN. lls ont utilisé deux technigde®LI| pour construire des regles
d’extraction des instances de plusieurs classestitts nommées. lls ont constaté
que, par rapport a des régles développées par un expert linguiste huteanpdele
développement en utilisant la PLI a été réduit par un facteur de 248lu§epar
rapport & une approche avec des régles développées manuellEmeatiteurs
avancent qune méthode basée sur la PLI fournit une vue compléte et cohérente de
tous les patrons’dxtraction significatifs dans les données au nivealstraction
spécifié par’ingénieur de la connaissance. Ainsi, une approche fondée sur la PLI
permet la découverte de régles qui pourraient étre ignorée®yaert du domaine,
ce qui rend également possible le développement de telles régles avesetaisies
de données conséquents.

Nédellec et al, (2008) proposent le systeme Alvis permettamitrdire les
entités et les relations de corpus biologiques awmsage de PLI. Alvis fournit une
analyse sémantique basée sur la plate-forme de traitement des langages naturels
(TAL) Ogmios (Nazaenko et al.,, 2006), qui effectue plusieurs taches
reconnaissance’ehtités biologiques, POS tagging, analyse terminologique assistée
de dictionnaires terminologiques, analyse syntaxique, et de correspondance
(mapping sémantique a des ontologies du domaine biologique. Dans Algigpisn
les unités sémantiquetu texte identifiées, elles sont typées avec des concepts a
grains fins qui sont associés par des relations spécifiques au daladiostologie.

La composante apprentissage machitvis est basée sur la méthotE-Propal
utilisant Palgorithme supervisé PLI Propal (Alphonse et Rouveirol, 2000).

Horvath et al, (2009) examinent les deux arbres de dépendances que les
structures relationnelles composéesindseul prédicat binaire qui représente les
bords de ces arbres. Dans leur travail, ils utilisent la plate-forme GATE et
I’analyseur de Stanford pour le prétraitement du tdistent utilisé aussi WordNet
comme ressource sémantique pour obtenir les relations hyperorpmedus, les
auteurs supposent un ordre partiel sensemble des prédicats unaires qui sont
définis par une hiérarchie entre les mots, par exemple, le prédicat unaire
Personne(X) est plus général que le prédicat Physicien(X), le dernier étantdéérivé
WordNet. En appliqguantdpérateur de généralisation, Least General Generalization
(LGG) de Plotkin (Plotkin, 1971), ils générent un ensemble de reglesnégs en
clauses de Horn non récursives satisfaisant certains critéres de cehévan
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exemple, toutes les reégles doivent couvrir un nombre mininexechples positifs,
tout en tenant compteuh nombre dexemples négatifs en méme temps. lls utilise
ensuite ces regles pour générer un vecteur bin&t&iduts pour chague exemple,
et les vecteurs résultant pouapprentissage’dn classifieur SVM afin de séparer
des exemples positifs a partir des exemples négatifs.

Seneviratne et Ranasinghe (2011) ont pour leur part proposé un esysatétia
agent dextraction dinformation qui $appuie surd PLI pour Fapprentissagele
régles dextraction de relations. Les auteurs exploitent la capatigpdentissage
des agents pour former un agent apprenant des regrgadtion a partir de la
structure syntaxique de la phrase en langage naturel. Les dépendanessdggpé
constituants syntaxiques de la phrase fournissent les informations depdaase
I’espace de recherchéest a dire les constituants de base pondlction de régles.
Dans ce systeme multi-agent, un agent PLI est responsable du psocess
d’apprentissage de la regle, tandisuuautre agent utilise les regles apprises afin
d’identifier de nouvelles relations, ainsi que pour extraire des instaesesldtions
prédéfinies. Toutes les relations dérivées sont exprimées en prédicats de deux
arguments qui sont des entités. Les auteurs ont évalué leur systdappliquant
sur seulement 13 pagegbWikipédia du domaine des oiseaux.

Smole et al, (2012) ont proposé un systemdéeRebasé sur la PLI et capable
d’apprendre les régles’identification et dextraction dinformations a partir de
définitions dentités géographiques dans des textes en langue Slovéne. Les auteurs
se concentrent surextraction de cinq des plus fréquentes relations/propriétés, a
savoir isA, islocated, hasPurpose, isResultOf et hasParts, pesErs les
définitions de 1 308 entités spatiales. Pour cela, ils ont retenu le syd&REl
Progol (Muggleton, 1995), qui induit des clauses de Horn. Lemposantde
traitement de langue est basé sur un POS tagger pour le Slsuititepar un outil
de « chunking> développé spécifiquement en Slovene. Enfin, ils utilisent la version
du texte annoté pour attribuer manuellement relations ou propriétés desous
« chunks » des 1 308 définitions sélectionnées.

2.3. Ontologies et extraction dnformation

Dans tune des définitions les plus cités du concepntblogie, Gruber affirme
guune ontologie est une spécification expliciteirte conceptualisation (Gruber,
1993). Ces ontologies sont de plus en plus utilisées dans lesgu®cestraction
d’information, dou Pémergence des systemes OBIES pour Ontology Based
Information Extraction Systems (Wimalasuriya et Dou, 2009).

2.3.1. Ontologies

Les ontologies sont des représentations de connaissances formaliséa# pou
étre traitées par un ordinateur dans un grand nombre de taches, notamment la
communication et’interopérabilité (en utilisantdntologie comme un vocabulaire
commun), la communication et le raisonnemerdgdnts intelligents. En termes
pratiques, les ontologies englobent des définitions de concepts, de propriétés, de
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relations, de contraintes,akiomes et dnstances sur un certain domaine ou un
univers du discours. En outre, ils permettent la réutilisation de ceanags de
domaine, ce qui rend les hypothéses de domaine explicites, séparant ainsi la
connaissance du domaine tepérationnel.

La spécification dune telle conceptualisation nécessitatilser des langages
spécifiques. Le langage OWL (Hitzler et £009) issu de travaux de recherche du
W3C dans le domaine du web sémantjgst actuellement le langag&gpression
d’ontologies le plus répandu. Ce langage est basé sur les logiques detidescrip
(Baader et al., 2008), dont la sémantique est formellement définien Esf
systemes OBIES tirent profit des divers outils développés autour de OWlwetdu
sémantique, notamment les environnemefgsglitions dontologies comme Protégé
les raisonneurs automatiques comme Pellet et les langages de régles comme SWRL.

2.3.2. Extraction tinformation basée sur les ontologies

Face au challenge’uhe extraction dnformation de plus en plus délicate,
notamment ’kextraction de relations (relations binaires) entre entités ou
d’événements entre n entités (relations n-aires), les systéfleauomatiques se
doivent dexploiter de plus en plus de ressources sémantiques disponibles,
notamment des ontologies (NédelkeitNazarenko, 2005). ’intérét de lutilisation
d’ontologies dans le processusEH a été démontrée par plusieurs chercheurs
notamment (Nedellec et Nazarenko, 2Q0@&rkalesis et al, 2011Wimalasuriya et
Dou, 2009) : les ontologies non seulement capturent les connaissamces s
domaine considéré, elles peuvent aussi étre utilisées dans des applications pour
traiter du contenu informationnel, ainsi que pour raisonner sur ce contenu.

Ainsi ’El basée sur des ontologies (Ontology-Based Information Extraction -
OBIE) a récemment émergée comme un sous-domaine de’@RIE peut étre
définie comme le processuddentification dans le texte, de concepts, de propriétés
et de relations exprimés dans une ontologie (Saggion et al., 2007).

Les systémes 'tE exploitant des ontologies ou OBIES (Ontology Based
Information Extraction System) tels que définis par (Wimalasuriya et P@@9),
utilisent une ontologie de domaine pour le domaihexilaction visé, ainsi qune
technique ¢textraction dinformation spécifique pour extraire dans le texte, les
individus des classes et les valeurs des propriétés de cette ontologie. Dans les
systemes OBIES les ontologies sont utilisées tant dans le procé&Skusedne, que
dans sa sortie assimilée au peupleméma ontologie.

L’usage tbntologie concouré rendre les systéemesHl plus adaptatifs du fait
guune partie des connaissanepsils utilisent sont externes (dan@htologie), et
guun méme systeme’ll peut ainsi plus facilement étre adapté a un nouveau
domaine dextraction en exploitant une nouvelle ontologie liée a ce nouveau
domaine. Pour étre plus rapidement développés et plus facilement adaptables a
d’autres domaines’dpplication, de tels systemesEdl doivent aussi utiliser des
techniques thpprentissage automatique.
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2.4. Conclusion

Dans le développent de systéemesxtraction automatique’idiformation, les
méthodes classiqueseatraction dinformation superviséestatistiques, soit basées
sur les caractéristiques (Features-based), soit sur les noyamel@<based)sont
largement utilisées. Ces méthodes sont utilisées avec de trés bonnes perfoemance
reconnaissance’entités nommées (RENgt en extraction de relations (ER) avec
des performances moindres. Ces méthodagpsiient principalement surakpect
distributionnel des donnéest fournissent des explications pauvres sur leurs
résultats. Selon une étude récente (Choi et al.,, 2013), ces méthodes présenten
plusieurs limitations. La premiérconcerne plus particulierement les méthodes
basées sur les caractéristiques (Features-based). Celles-ci nécessitentpbeaucou
d’efforts pour la sélection etelxtraction de caractéristiques, en effet, il leur est
difficile de capturer efficacementihformation structurée sur des arbres (Zhou et al
2005), ce qui est essentiel pour améliorer la performancexteaktion de relations
La deuxieme limite concerne les méthodes a baaebres de noyau (Tree-based
Kernels) qui font un usage limité déinformation structurelle, trés utile pour
I’extraction de relations. La troisieme limite concerne les fonctions noysésb
sur les arbres de dépendances qui nécassitecalcul lourd de similarité. Ainsi
comme le souligne (Bach et Badaskar, 2007), ces méthodes statjstigises
efficaces dans la reconnaissanéentités nommeées, le sont moins ddesttaction
de relations.

Une alternative a ces méthodeamprentissage supervisées statistiques et leur
limites, notamment danselxtraction de relations, est'adlopter une approche
relevant de ’hBpprentissage supervisé symbolique « relationnel », dans laquelle
les exemples des entités ou des relations cibles sont utilisées commedanistlas
construction de prédicats logiques comme reglestdaction (Muggleton et al.,
2009). En dautres termes dans cette extractidimfdrmation supervisédl s’agit
d’opter pour des techniques’agprentissage symboliques, exploitant les
informations structurelles des exemples, afitinduire des regles *dxtraction
symboliques. Contrairement aux méthodes statistiques, ces méthodesicyes,
comme la PLI, utiliset une représentation symbolique et déclarative, et les
hypothéses produites sont alors compréhensibles et interprétablélsopamé.La
BK (Background Knowledge) ou connaissances de base et les exesopies
exprimés a un méme niveau symbolique. Ceci permenridhir le processus
d’extraction dinformation en intégrant des ressources sémantiques supplémentaires,
tels que thésaurus ou ontologies, ceci sans modifier le noyau du psocess
d’extraction dinformation Ainsi toute contrainte au probléméedtraction peut étre
exprimée en définissant des prédicats auxiliaires, pouvant étre fopanis
I’utilisateur, et complétant la BK. Enfin la PLI surmonte les limitations de la
représentation valeur-attribut (propositionnelle) des systémepprentissage
statistiquesen utilisant une représentation relationnelle avec des prédicats binaires.

Pour conclure, le développement de systeni&l dn combinant’lsage de
ressources sémantigues dans le processiextraction dinformation, et
I’apprentissage symbolique ou « relationnel », atesagje de la programmation
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logique inductive (PLI) apparait judicieux. Dans la suitéd’ddicle nous présentons
le systeme OntolLPER, un systéni&kdpermettant textraire de fagon automatique
des instances’dntités et de relationsuh document textuel en langue anglaise. Ce
systeme tire profit des ressources sémantiquesedontologie de domaine pour
représenter les exemples, puis induit des reglestraction symboliques par PLI,
effectue ensuite’éxtraction dinstances tntités et de relations en appliquant ces
regles apprises, et enfin peuple de ces instances extraittsldgie de domaine.
Les sections suivantes présentent les fondements méthodologiques sene st
ensuite son architecture et ses composants logiciels.

3. Une méthode ¢dextraction d’information symbolique

L’ extraction dinstance ¢kentités et de relations entre ces entités dans le systéme
OntolLPER extraction est réalisée papplication de régles symboliques induites
par un apprentissage symbolique superviséadprentissage de ces régles a partir
d’un corpus de textes annotés, utilise la PLI et exploite une ontologie de domaine.
Une fois extraction dinformation réalisée, cette ontologie de domaine est peuplée
par ces instancesehtités et de relations extraites.

Le processus général’axtraction réalisé par OntolLPER, illustré dans la
figure 1, darticule en quatre grandes étapes :

1. Dans létape de Traitement du langage naturel ‘endotation du texte du
processus, les documents textuels annotés (en XML) sont traités &isapao
des outils du TAL (annotation morphosyntaxique et sémantique)

2. Ensuite a partir de ce corpus de textes annotés en XML, OntolLPER génere la
BK (Background Knowledge- connaissances de base), selon un modéle de
phrase spécifique, et en exploitatritologie de domaindiinsi les axiomes de
sa TBox et les assertions de sa ABox fournissent de précieuses annotations
complémentaires

3. Ensuite, a partir de cette BK, dan%thpe dApprentissage des réegles
d’extraction utilisant le systéeme général GILPS de PLI, OntolLPERitites
régles dextraction symboliques des instancésntités et de relations exprimées
comme un ensemble de programmes logiques (ou une théorie)

4. Enfin, ’étape dExtraction des instances et peuplement’dstblogie applique
ces regles @xtraction induites dansétape précédente sur des exemples de
textes annotédes instances de classes et de relations extraites sont ensuite
utilisées pour peupletdntologie de domaine.

Le cceur du systtme OntoILPER est le processus d’induction des regles
d’extraction par PLI exploitantdntologie de domaine a partituthe BK. Dans cette
section nous présentons la spécificité de ce processuuction. Tout dabord
nous présentons les différentes hypothéses de travail qui ont été faiteded
développement de OntolLPER. Ensuite nous présentons comtoatildgie de
domaine est utilisée dans ce systéme. Puis nous présentons quelles caraeséristiqu
ou attributs retenus dans OntolLPER pour généesiphce des hypothéses pour le
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processus ‘@pprentissage. Enfin nous présentons en détail le modéle de phrase sous
la forme de graphe retenu dans OntolLPER pour constituer cet eshgpettiéses.

Traitement du langage
naturel et annotation du texte

v

Classes et relations (TBox) Génération des
connaissances a priori
(BK)

Apprentissage des régles
d'extraction (PLI)

v

Extraction d'instances et
population de I'ontologie

Instances de classes et de
relations (ABox)

Figure 1. Processus généradxtraction dans OntolLPER

3.1. Hypothéses de travalil

Etant donné une phrase S formée par une séquence ordonnée de endés w
entités e{es, &, ..., g} de S, et une relation binaire entre une paitenttés
contenues dans B; = (g, g), ou g et g sont le premier et le deuxiéme argument de
la relation R, la tache tkxtraction de la relation consiste & correctement assigner
une étiquette te Tz a Pensemble de toutes les relations distinctes j{ }R
mentionnées dans Bes principales hypothéses de travail qui ont été faites dans le
développement de ce systéme sont les suivantes :

— Premiére hypothéseon limite dans OntolLPER’eénsemble des étiquettes ou
types dentités et de relations prédéfinies a extraire et les étiquettes a respectivement
Te et Tr. De plus, on ajoute ddnsemble {; le type spécial no_rel pour spécifier
I’absence Wine relation type. Il est & noter que les instances de la relatisonR
généralement orientéesgest a dire que R R;, du fait que les entités et ¢ jouent
généralement des rdles différents dans la méme phrase S.

— Deuxiéme hypothése : on supposerauga ontologie de domaine existe déja
Cette ontologie spécifie les concepts et les relations pertinehtedomaine
d’application.

— Troisieme hypothése : on ne considére que les relations entre les entités au sein
d’une méme phrase, ce qui est le cas de nombcergus de référence pour
I’évaluationde systémes &xtraction dinformation dans plusieurs campagnes ACE
(Automatic Content Extraction), dans lesquels les relations impliquant des entités de
phrase différentes ne sont pas considérées (on ne traite pas la coréférence).

— Quatrieme hypothéseon ne considére pas les relations réflexivéssica dire
de type R.
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Notons que les entités’uhe phrase peuvent étre données dans le corpus
d’entrée, ou elles peuvent étre reconnues dans la phase lorgtage |de
prétraitement. Sinon, une classification précoce des entités ou des instances de
classe, doit étre effectuée. On considérera it entité est constituééua seul
mot ou de deux mots ou plus consécutifs, avec une limite prédéfinie. DaesEr
cas, on peut supposer que des groupes (chunks) nominaux, avewotede téte
correspondant, caractérisent une entité multimot (multi-word gntity

3.2. Rble de ontologie de domaine dans OntolLPER

Dans OntolLPER,’bntologie de domaine gie le processus de génération de la
BK en définissant tout’dbord le niveau ‘dbstraction (classes et super-classes) des
prédicats de la Bk partir desquels les reglesedtraction seront induites. Ainsi les
axiomes de la TBox de cette ontologie (étiquettes de classes et de propriétés, des
propriétés des données ou des objelstionsis-a, et le domain/range de relations
non taxonomiques) sont pris en compte lors’d@pe de génération de la BK dans
OntolLPER. Cette utilisation de’dntologie de domaine dans OntolLPER est
conforme aux trois premiers niveaux de connaissance ontologiqussitpar la
plupart des systemes OBIE (Karkeletis et2011):

— Au premier niveau, les ressources ontologiques exploitées sont les emtités d
domaine (par exemple, personne, lieu), ainsi que leurs synonymesréig¢mmts, et
les classes de mots (mots-clés, termes, descriptéamsitéls). Ces ressources sont
principalement utilisées dans OntolLPER pdexiraction dentités nommées;

— Au deuxiéme niveau, les principales ressources sémantiques exploitées sont les
entités de domaine organisées en hiérarchies conceptuelles. Ces ressources son
exploitées dans OntolLPER pour induire les régles de généralisation/spécialisation
pour Fextraction dentités nommeées;

— Au troisieme niveausont exploitées les propriétés de concepts et/ou les
relations entre les concepts deritologie Ces ressources sont principalement
utilisées pour’induire les régles poutdxtraction de relations.

3.3. L’espace ¢hypothéses dans OntolLPER

Différents travaux erEl ont montré que le choix des caractéristiques obtenues
par les outils de TAL peut fortement influencer les résultats’aldraction. Les
caractéristiques utiles pouektraction de relations incluel& mot, le type ¢entité,
les chunksles arbres thnalyse syntaxique, et les relations de dépendance (Zhou et
al, 2005; Jiang, 2007 Zhang et Zhou, 2008).

En sappuyant sucestravaux ainsi que sur les limites des méthodes basées sur
les noyaux (Kernel-based methods) mentionnées précédemment, nagsdafini
un ensemble thttributs (ou caractéristiques) conduisant a définir un espace
d’hypothéses adapté au processtiaction. Cet espace intégre des attributs tant
morphosyntaxiques que sémantiques du texte, et repose sur uésemnggtion
spécifique des phrases du texte sous forme de graphe (cf. sectjo& 4apport
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aux méthodes basées sur les noyaux (cf. sectiprO8)ILPER apporte les
améliorations importantes suivantes :

— La sélection de caractéristiques est basée dans OntolLPER sur une étude des
caractéristiques les plus utiles et efficaces ptantiaction dinformation Chaque
caractéristique doit avoir une signification claicgest-a-dire, facilement comprise
par un expert humain du domaindinsi des combinaisons complexes de
caractéristiques et de ratios statistiquamnpas été retenues dans notre processus
de sélection, principalement en raison des mauvais résultats obtenusedans d
travaux existants.

— Comme indiqué précédemment, les méthodes a arbres de noyau (kernel-based
methods) ne sont pas en mesuexgloiter pleinementinformation structurellede
méme avec les méthodes a arbres de noyau basées sur le plus court chemin des
dépendances (Shortest-Path dependency tree kernel metBaas) OntolLPER
I’espace des hypothéses est structuré en trois nivéauarihation structurelle
niveau séquentiglniveau des chuncks syntaxiques, et niveau ddwes de
dépendances syntaxiques.

— Pour réduire le temps’a@pprentissage et la redondance de caractéristiques,
I’espace thypothéses ®ntolLPER se restreint a un ensemble compact de
caractéristiques informatives et pertinentes, plutdt que des centaines,desir
milliers, dans la plupart des méthodes basées sur les noyaux

3.4. Une représentation des phrases sous forme de graphe

L’espace thypothéses ‘®ntolLPER repose sur une représentation

« relationnelle » spécifique des phrases du texte, un modéle de phrakereeuse
graphe orientélans lequel les relations sont des arcs et les entités des nceuds. Ce
modele de phrase est basé a la fois sur des caractéristiques structurelleg®t sur d
propriétés décrivant des entités et des relations. Ces caractéristiques somt ensuit
formalisées par des prédicats logiques, qui exploités par PLI, perméatidattion

de régles tbextraction symboliques a partirekemples. Ce modeéle’appuie
principalement sur deux types de techniques de TAL : le chunking iteehpeu
profonde) etl’analyse des dépendances (technique profonde).

L’analyse de Chunkingitile pour définir les frontiéres déehtité, et la téte des
constituants des phrases nominales, verbales et prépositionnelles. Poaméa m
phrase, & figure 2a montre les tokens de téte et les chunks issiue dnalyse de
Chunking Généralemenies phrases verbales sont des candidats possibles pour les
relations, et des valeurs nominales des candidats pour une entité ou une irstance d
classe.

L’analyse de dépendances génére des dépendances typées de la phrase et
produisant un graphe de dépendances (Marneffe et Manning, 20808jra@he
orienté est le résultat’un algorithme thnalyse tout-chemin (all-path parsing
algorithm) basé sur une grammaire de dépendance (Kruijff, 2002)latpnedle la
structure syntaxique est exprimée en termes de relations de dépendance entre les
paires de mots, une téte (head) et un modificateur (modifier). Toutes les
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dépendances dérivéesude phrase définissent un graphe de dépendances dont la
racine est un mot qui ne dépendawtun autre mot. Nous avons adopté les
dépendances typées proposées dans (Marneffe et Manning, 2008,
dépendances de Stanford. Différentes représentations des dépendancesod® Stanf
sont disponibles dansanalyseur « Stanford parsérutilisé ici. Nous avons retenu

la représentation collapsed tree dans laquelle les dépendances impliquant des
prépositions, conjonctions, ainsi que des informations sur leerdféle clauses
relatives, sont collapsées pour obtenir des dépendances directes entre |IEtteots.
représentation a@dvantage de réduire le nombre de dépendances typées dans un
graphe de dépendance donné en réduisant certaines dépendances eésefréqu
(Marneffe et Manning, 2008), ce qui simplifie le processeastchction de relations.

La figure 2b présente un graphe de dépendance obtenu par une analyse de
dépendances pour la phrase Myron Kandel at the CNNfn Newsdesk i¥voklew

t1 2 t3 t4 t5 t6
X I R
Myron Kandel at Cthe CNNfn | Newsdesk > ' ( New York
P NP P NP

Relation: located("Myron kandel", "New York")
(Les rectangles sont les tétes (Head) des "Chunks" représentés par des ovales)

prep
. pobj
pobj
nn prep ,ﬁ nn
s \ g s
in

Myron Kandel at the CNNfn Newsdesk New York

(b)

Figure 2. a) Analyse de Chunking de cette méme phrase. b) Graghpadelances
de la phrase Mary Kandel at the CNNfn Newsdesk in New York

La figure 3 présente le modéle de phrase mettant en évidence au travers des arcs
du graphe : (i) une analyse de dépendance (dépendances collapsépsepanms),
(i) une analyse de Chunking (tokens de téte en gras), (iii) un séquencagerde to
dans une phrase (arcs NextToken). Ce modéle fait aussi apparaitre les
caractéristiques morphgyntaxiques comme des neeuds attributs (fléches de couleur
grise), et les attributs sémantiques, comme les entités nommeées (en gras).

Dans ce modeéle de phrase les arcs du graphe sont considérés comme des
« caractéristiques relationnelles » pouvant étre exploitées dadsction en PLI
des regles ‘@xtraction. Enfin les tokens ou des constituants de chunkimged
phrase référencent potentiellement des concepts ou des relations définies dans
I’ontologie de domaine.

4. Stanford NLP Group. The Stanford Parser: A statistical Parser.
http://nip.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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Le graphe modéle de la phrase NextToken
( = CNNf NextToken
n
NextToken ~——p~ Newsdesk — NN — N
_— det —
the < prep
K Root u
in
NextToken —
\ NextToken
at e
\ New York
prep \
NextToken Myron Kandel
\ is_a
Stem is_a
length ner \
Entités du domaine N * .
(ontologie de domaine) Person Location
~ ~

located

Figure 3. Modéle de la phrase Myron Kandel at the Newsdesk CNNfevinY ork

Le modele de phrase de la figl@@@eut étre ensuite exprimé par un ensemble de
relations binaires assimilables a des prédicats. Voici une liste de quelques relations
binaires possibles : det(Newsdesk, the), nn(Newsdesk, CNNfn) MyreptKandel,
af), prep(CNNf in), NextToken(The, Newsdesk). Les arguments de ces relations
binaires peuvent étre enrichis avec des contraintes supplémentaires sur les types
d’arguments, de méme des relations binaires supplémentaires peuvent étre ajoutées
et utilisées par le composant PLagdprentissage par induction pour lier les termes
de la phrase avec des classes et relationwdmlogie de domaine. Par exemple, si
le prédicat a apprendre est read(X, Y), ou en termes ontologiques lz{grombjet
read(X, Y), alors le premier argument X devrait étre une instance daskeae
« personne », alors quke second Y devrait étre une instance de la classe
« publication » dans’dntologie de domaine. Ainsi des instances de classds et
relations peuvent étre considéséespectivement, comme deacuds et des arrétes
dans notre modéle, et chagueud pouvant avoir plusieurs attributs, par exemple,
I’étiquette de la classe dertologie a laquelle il appartient.

Dans le processus’aktraction, lidentification les étiquettes des instances
candidates de classes et de relations sont définies comme des prédicats ciltdes dans
probléme dapprentissage. Plus concrétement,’dgé dapprendre ces prédicats
cibles comme une combinaison de plusieurs éléments de la phrase paniés
modéle de phrase. La plupart des travaux existant dextsalction dentités et de
relations ont seulement considérés des caractéristiques attribut-valeur, ou des
caractéristiques propositionnel dérivés des dondéetexte dentrée (Finn 2006
Giuliano 2007, Roth et Yih, 2007 Kambhala,2004; Zhou et al.,, 2005). ©
S’appuie ici sur une représentation des exemples en logique du premieuasire
représentation beaucoup plus riche pour mener la tache de classification (Furnkranz
etal., 2012).
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3.5. Caractéristiques relationnelles linguistiques et structurelles retenues

Les caractéristiques relationnelles linguistiques et structurelles fournies
principalement par les analyses de dépendances et de chunking cons&fmutel
d’hypothéses décrivant chaque unité sémantique du corpus, et constitent le
principaux éléments de la BK’@ntolLPER. On distingue quatre principales
catégories de caractéristiques :

— Les caractéristiques lexicales concernent le mot lui-méme, son lemme, la
longueur et le type morphologique général.

— Les caractéristiques syntaxiques constituéésqiiettes POS de mots (Part of
Speach) : mot de téte de chunks nominaux, de chunks prépositionnelbaux; et
sa forme généralisée qui ne considére ni pluriel pour les noms, ni les peonples
verbes. Il est également prévu deux bigrammes et trigramrégquetttes POS de
mots consécutifs tels ¢ls apparaissent dans la phrase. Les caractéristiques de
Chunking sont aussi dans cette catégorie. Les chunks segmententaless pém
groupes nominaux, prépositionnels, et verbauanhlyse de ces chunks fournit des
informations trés utiles : leur type (nominal, verbal ou prépositioniael), mot de
téte, leur position relative au verbe principal de la phrase. Ces caractéristiques
décrivent la distance des arguments du verbe, dans le r6le de sujebjet, @t sont
trés utiles dans le processusxtraction.

— Les caractéristigues sémantiques comprennent les entités nommées reconnus
par la REN, et les entités additionnelles mentionnées dans le cogniggd. Par
exemple, dans le corpus TREC, chaque entité annotée dans ce corpus eshégention
(une personne (PER), une organisation (ORG) ou une localisation (LOC))

— Les caractéristiques structurelles structurent toutes les autres caractéristiques
du modéle de phrase proposé (section 3.4). Talicdd, le séquencage de tokens
spécifiant lordre des tokens tels tlis apparaissent dans la phrase. Ensuite, la
relation partie-tout (part-whole) entre les tokens et le chunk qui les contient est
spécifiée. De méme, le séquencage des chunks est spécifié par leurs arcs entre les
tokens de téte. La derniére caractéristique structurelle concerne la dépendance
grammaticale entre deux tokens dans une phrase, selon le type de dépesttamces
les mots donné partdnalyseur de dépendances de Stanford. Cela inclut le nom de
chaque dépendance typée entre les tétes de deux tokens dans une phrase.

4. Le systéme OntolLPER

Dans cette section, nous présentons quelques détaiplémentation du
systeme OntolLPERnettant en ceuvre la méthode d’extraction présentée dans la
section précédentélous présentonsabord larchitecture générale@ntolLPER et
ensuite chacun de ses composamt mettant plus particulieremenadécent sur les
composants de génération de la BK ‘@dliction des regles’éxtraction en PLI.
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4.1. Architecture générale du systeme OntolLPER

Dans OntolLPER, *Extraction dinformations est réalisée en deux phases
distinctes mettant en ceuvre des composants logiciels, communs ou spécifiques a
chacune des phases, comniléuktre la figure 4.

Tokenisation
Séparation des phrases

Prétraitement .
du langage Analyse morphqsyntaX|que
naturel Chunking
Analyse des dépendances
v REN
Corpus
annoté
Génération des
connaissance a priori
Classes et (BK)
relations
(TBox) "Apprentissage et application des regles d'extraction
Connaissances Apprentissage paramétres
de base par PLI PLI
DAY * Phase
Phase S d'apprentissage
d'application Régle§
d'extraction

Instances de classes /
et de relations v
(ABox) Application des
regles

v

Instances
d'entités et de
relations

Population de
I'ontologie

Figure 4 Architecture générale du systeme OntolLPER

La premiére phase est la phasamprentissage dans laquelle, a partinnd
corpus dexemples annotés, ’uhe ontologie de domaine, est induite par

apprentissage en PLI une théorie, correspondant a un ensemble de régles

d’extraction (cf. figure 4). La seconde phase est la phdapplication, dans
laguelle lensemble final de régles’ektraction induites est appliqué a des
documents, pour en extraire des instancesitdés et de relations entre elles. Ces
instances sont ensuite utilisées pour peuplentblogie de domaine. Ces deux
phases partagent un prétraitement des documents textuels mettant en oceuvre
différentes techniques de TAL, ainsi’gno traitement permettant la génération de la
BK a partir de ces exemples annotés.
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4.2. Composant de prétraitement du langage naturel

Ce composant réalise une annotation automatidwecorpus de document
textuels au moyen’dutils de TAL Cette annotation doit étre réalisée avec soin car
elle spécifie tous les aspects morphosyntaxiques et sémantiques préssnis da
texte qui serviront &¢&laboration du modeéle de phrase permettant de générer la BK.
Dans OntolLPER nous nous intéressons essentiellement a des docunantgien
anglaise, et ce composant intégre les outils Stanford CoredlL®penNLB. Ces
outils sont intégrés de fagon a réaliser séquentiellement les sous-taicheses :
fractionnement des phrases, tokénisation, étiquetage morpho-syntaxique,
lemmatisation, Chunking, et analyse de dépendances

Cette annotation utilise généralement différents formats elgtréde et de sortie.
Pour cela nous avons défini un modeélarhotation linguistique efficace, accessible
et lisible par des humains pour vérification ou correction. Ce modeéle (XMiideyb
est basé sur la combinaison de deux normes difféerefaesatation linguistique :
PAULA (Erk et Pado, 2004) et TIGGER/SALSA (Dipper et al., 2007). Bamgper
nous avons adopteé la représentation en ligne permettant la lisibiliedfieatité sur
les requétes au modele, du second nous avons retenu un codage flexibleedet arb
graphe représentant les annotations syntaxiques.

4.3. Composant de génération des connaissances de b8 (

Dans lapprentissage relationneét dans OntolLPER, chaque exemple est
représenté indépendamment des autres. Ainsi, le probleme de la dispersion des
données pour représenter les exemples est fortement réduitréfimrek al.2012)

Les limitations liées a la représentation vectorielle’dpgrentissage propositionnel
ci-dessus sont ainsi surmorggmr 'usage ¢un formalisme relevant de la logique

du premier ordre, clauses Prolog, pour la représentation tant de la BK que des
exemples. Cette BK repose sur modéle sous forme de graphe des phrases et des
exemples. La figure 5 présente le métamodeéle en formalisme entité-relatipréE-R

ce modéle de phrase. Dans ce métamodele les attributs des entités (E) du
métamodéle désigntles prédicats définissant des propriétés, alors que les relations
(R) entre les entité§&) correspondent a des prédicats structurel

Ce composant de OntolLPER génere la BK en convertissant les entités de
domaine, relations, et toutes les caractéristiques linguistiques et structurelles des
phrases mentionnées précédemment en prédicats Prolog spécifiques. La base de
connaissances factuelles ainsi obtenue peut étre utilisée a la fois pour mestreind
I’espace thypotheéses et guider la recherche. Le tablé illustre une telle
conversion sur la phrase exemple précédente, en présentant les prédicats logiques
caractérisantinstance candidate de la classe « Personnénstance « Myror.

5. Stanford CoreNLP Tools. http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml.
6. Apache OpenNLP. The Apache Software Foundation. fogperinip.apache.org
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Figure 5 Métamodeéle Entité-Relation du modéle de phra€mtblLPER

Tableaul. Prédicats Prolog décrivant le token « Myron » (t_1)

Groupe

Prédicats Prolog

Signification

Corpus entities

doc(d_1)
sent(s_1)
chunk(ck_1)
token (t_1)

d_1is a document identifier
s_1 is a sentence identifier
ck_1is a chunk identifier
t_1 is the token identifier

Lexical features

t stem (t_1, “Myron”)
t_length (t_1, 5)

t_orth (t_1, upperinit)
t_morph_type(t_1, word)

token t_1stemming is “Myron”

token t_1 has length of 5 characters

token t_1 begins with an initial uppercase lette
tokent 1 is a word

Syntactical feature

POS and POSn-
grams

t_pos (t_1, nnp)
t_gpos(t_1,nn)

t bigPosBef'(t 1, ....)
t_bigPosAft (t_1, vbz-vbg)
t trigPosBef'(t 1, ....)
t_trigPosAft (t_1 vbz-vbg-d
)

token t_1 is a singular proper noun

token t_1 is a canonical noun (no plurals)
POS tag bigram before token t_1

POS tag bigram after token t_1

POS tag trigram before token t_1

POS tag trigram after tokent_1

Chunking analysis

ck_hasHead(ck 1,t 1)
ck_hasType(ck_1, np)
t_isHeadNP(t_1)
ck_dist_to_root(ck_n, nea
t ck tag_type(t_1, np)

ck_1 hast_1 as its token head

ck_1 is a nominal chunk

t_1 is the head token of a nominal chunk
ck_n is near the main verb of the sentence
token t_1 has the chunking type np

Semantic features

t_ner(t_1, person)

t_1 was annotated by the NER as a Person en

Predefined corpus
annotation types

t_type(t_1, person)
t_subtype(t_1, none)
t_mtype(t_1, name)

t_1 has the PERSON type
t_1 has no subtype
t_1is a named proper noun

Structural features

tnext(t1,t2)

t next_head (t_1,t 3)
ck_hasToken(ck 1,t 1)
ck_hasSucc(ck_1, ck_2)
t_hasDep (nn, t 2,t 1)
t_root (t_n)

token t_1 is followed by the token t_2

head token t_1 is followed by head token t_3
t_1is one the tokens in ck_1

ck_1 is followed by the chunk ck_2

t_1 has a multi-word dependency with t 2

t_n is the root ( main verb) of the dependency
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La représentation en logique du premier ordre et en Prolog des caractéristiques
est assez simple. Un prédicat unaire correspond a une entité, tandis que les prédicats
binaires correspondent a des attributs (attribut, valeur) ou des relations birgires (r
(argl, arg2)). Contrairement aux autres approches d’apprentissage automatique qui
utilisent des vecteurs de caractéristiques pour représenter les fenétres contextuelles
(N tokens a droite/gauche d’un mot donné w dans une phrase), nous utilisons le
prédicat t_next(t_1, t 2) qui concerne un token a son successeadiat dans un
phrase (cf. tabku 1).

Notons que dans OntolLPER, [I’utilisateur peut spécifier des connaissances
déclaratives supplémentaires afin d’aider le processus d’induction, en ajoutant des
prédicats intentionnels spécifiques, pouvant par exemple, discrétiser des
caractéristiques numériques. Ainsi dans la figure 6 le premier prédicatiémgk)
catégorise la longueur du token le plus court, de taille moyenne ou latgige,
second prédicat (Ck_dist _to_root) discrétise la distance en nombre de takens
verbe principal (root) de la phrase. Ce type de prédicats définis par 1’utilisateur
permet une meilleure généralisation d"une regle.

% Token length type definition

length_type(short). length_type(medium). length_type(long).
tok_length(T, short) :- token(T), t_length(T, X), X =<5.
tok_length(T, medium):- token(T), t_length(T, X), X > 5, X =< 15.
tok_length(T, long) :- token(T), t_length(T, X), X > 15.

% Chunking distance to the main verb

ck_dist_root(CK, near):- ck_posRelPred(CK, X), X >= -3, X =< 3.

ck_dist_root(CK, far) :- ck_posRelPred(CK, X), (( X >=-8,X<-3);
(X>3,X=<8)).

ck_dist_root(CK, very_far):- ck_posRelPred(CK, X),(( X < -8); (X > 8)).

Figure 6. Prédicats intentionnels spécifiques ajoutés a la BK originale

4.4. Composant dapprentissage des regles eixtraction

Ce composant pprentissage’@ntolLPER est basé sur la Piis en ceuvre au
travers du systéme général de GIPS avec le modeéle Progolem. Ce compasant rep
surle paramétrage prédictif de la PLI pour induire des reglestiction (théoriés
conduisant a construire des classificateurs symboliques capables de faire la
distinction entre les exemples positifs et négatifs. Par conséquentnéastsaire
d’adapter cette techniqu€agprentissage supervisée au probléme’eetrhction
d’entités etde relations, notamment’idnposer les restrictions suivantes aux réegles
d’extraction induites : (i) elles doivent tenir compte de la BK en termes de structure
et de propriétés des caractéristiques définies par notre modéle de phrase, (ii) elles
doivent étre bien formées par rapport a la linkeddeda variable dans la clause,
c’est a dire, il y ait une chaine de littéraux reliant les variabidrée de la téte aux
variables de sortie de la téte (Santos, 2010), enfin (iii) leurs aspects qualitatif



Extraction d’informations par ontologies et PLI 659

exprimées par des motifs linguistiques pertinents doivent étre facilement
compréhensibles patelxpert de domaine.

4.4.1. Scénarios’dpprentissage

Une caractéristique intéressante de la composadapprentissage’@®ntolLPER
est sa capacita utiliser des regles déja apmssdans une étape’apprentissage
(itération i), comme des prédicats additionnels de la BK dateple dapprentissage
suivante (itération i + 1), cette capacité est appelée pipeline methodeiR6ith
2007). La figure 7 représente le fluirdormations échangées entre le composant
degénération de la BK é& composant tpprentissage des régles, qui permettent de
distinguer deux grands scénariagdprentissage.

Dans le premier scénario’apprentissage, la reconnaissanceing instance
d’entité ou de relation est faite dans le composant apprentissage de a et
d’une BK au moyen de réglesedtraction déja apprises. Cela correspond a la
plupart des scénariosapprentissage des campagndsR] comme ACE RDCdans
laguelle toutes les connaissances de base appropriées sont disponibles dans les
exemples thpprentissage, comme les annotations sur les instaneestés. B
d’autres termes, une pair€edtités déja identifiées, qui représente les deux
arguments tine instance de relation cible, est donnée au classificateur de relations.
Ce scenario @pprentissage « facilité » peut ne pas correspondre a un réel besoin
d’extraction.

Dans le second scénaricagprentissage, plus réaliste, le classificateur de
relations ne connait pas les étiquettes de ses argumentiés. Ainsi le composant
apprentissage de régles doialdord identifier les classes ou étiquettes des entités
argument, ce qui signifie générer les réglaecttaction pour classer les deux entités
impliqguées comme argumentume relation. Ensuite, les étiquettes des nouvelles
classes des entités arguments sont traittes comme BK complémentaire dans le
composant de génération de la BK, puis la nouvelle BK est transmisenposamt
apprentissage de régles qui tente de découvrir une relation entre ces classes
d’entités.

Ainsi les deux composants Génération de la BK et Apprentissage des régles
peuvent étre exétts en boucle un certain nombre de fois, les nouvelles régles
découvertes dans une itération i, peuvent étre utilisées ou faire partie dekesou
régles dextraction dans une itération ilt+

4.4.2. Modeéles xtraction de classes et de relations

Dans OntolLER, comme le proposent (Roth et Yih, 2007), il y a trois grands
types de modeles’eixtraction dinstances de classes et de relations possibles : les
modéles « Séparé ou Disjoint », « Pipeline » et « Omniscient » illudaédmyéare 7.

7. ACE (2004). Automatic Content Extraction 2004 Evaluation.
http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/ace/2004
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Figure 7 Types de modéles’extraction dentités et de relations

— Modéle « Séparé ou Disjoint ». Dans ce modéle, les classifianttds k et
de relations B sont construits de fagon indépendante dans OntolLPER & partir de la
BK. Ainsi le classifieur tentités E est construit sans connaitre les étiquettes des
relations dans la phrase, de méme que le classifieur de relagass ¢dnstruit sans
avoir la connaissance des étiquettes de leurs entités arguments. (cf.digure 7

— Modéle « Pipeline ». Dans ce modeéle, le classifieur firemtités, noté E est
obtenu aprés un premier apprentissage a partir de la BK dans OntolCBER d
classifieur de relations notéRqui est ensuite utilisé comme caractéristiques
supplémentaires dansapprentissage du classifieuredtités k. De méme, le
classifieur de relations final, noté,Rest obtenu en utilisant les prédictions sur les
deux entités arguments des relations, données par le classigatitéd , comme
caractéristiques supplémentaires dans son proce’ssysehtissage (cf. figure 7b).

— Modéle « Omniscient ». Dans ce modéfapprentissage dans OntolLPER &
partir de la BK, des classifieurs’emtités Eo utiliset comme caractéristiques
supplémentaires des étiquettes des relations sur corpuséarst de méme,
I’apprentissage dans OntolLPER des classifieurs de reld®onsitiise comme
caractéristiques supplémentaires des étiquettestigs sur corpus annoté (cf.
figure 7c).

4.4.3. Génération des modeles de régles

La génération des modéles des régles dans OntolLPER est faite avatemeesy
GILPS selon le modéle ProGolem. Pendaaipprentissage, la recherche dans
I’espace thypothésale regles utiles que ProGolem doit réalisgrla tache la plus
colteuse du processus inductif. Une recherche exhaustive de toutesoltesem
possibles avean test de couverture sutebpace thypothéses complet’@st pas
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réalisableDe plus, pour trouver la meilleure hypothése a pattin@xemple donné,

il est nécessaire de tester chaque hypothése trouvée par rapport ayptesxe
positifs et négatifs. Aussi il est nécessaire de parcourir inteligemment eeeesp
d’hypothésesen tirant parti de sa structure particuliere, et de ne pas poursuivre
I’exploration de parties dans cet espace qui ne contiennentdepaslutions
intéressantes. Heureusement, cet espaogpdthéses peut étre structuré par une
relation dordre partiel entre deux hypothéses permettant une navigation efficace
dans cet espace (Muggleton et al., 2009). Des biais supplémentaires sonégigalem
utilisés non seulement pour réduitedpace des hypothéses, mais aussi pour assurer
un processus ’thduction efficace L’apprenant de régles ProGolem fait
principalement usagéde déclarations de mode pour délimiter espace de recherche
d’hypothéses, etle paramétres spécifigues PLI pour modifier son processus de
construction de la théorie par défaut.

4.4.4. Exemple de régles induites

Considérons une théorie compléte induite pour la relation part_whole obtenue
avec les paramétres suivantieory construction = globail (depth) = 3minimum
precision = 0.0, minimum positive examples =ebnoise = 20 %, en laissant les
autres paramétres avec leurs valeurs par défaut. Cette théorie est composée de
seulement deux régles suivantes :

Regle 1:
#Literals = 4, Positive Score = 90; Negative Scofe Brecision = 98.9%
part_whole(A,B):- t_gpos(A,nn), t next(AB), t_subtye(B,stateer-province).

Regle 2:
#literals = 5, Positive Score = 31; Negative Score Precision = 77.4%
part_whole(A,B):- t_next(A,B), t pos(A,nnp), t ne_type(B,gpl), t_subtyg(A,pop-center).

Les regles de cette théorie qui classifient des instances de la relation part_whole
sont caractérisées par le nombre de littéraux impligie&ésrombre dexenples
positifs et négatifs couverts (positieed negative scoresgt leurs précisias (P).

Les régles sont aussi évaluées en utilisant leur taux de compréssoression
ratio) : (exemples positifs - exemples négatifs) / longueur de la.régle

La Réglel a une bonne précision (P = 98@) au nombre élevé de phrases
contenant deux tokens adjacents A et B (t_next(Adg))le premier token A est un
nom (t_gpos(Ann)), et le second B est étiqueté gracerdologie de domaine,
comme un exemple de sous-type de la classe «m@tat@vince»
(t_subtype(B,statef-province). Cette regle met ainsi en avant que les lieux (A)
comme « villes » sont localisées, ou font partiencétat ou tline province.

La Regle 2 de précision moindre (P = 77,&imilaire a la regle précédente
implique aussi deux tokens adjacents A et B. Le tokeest un nom propre
(t_pos(Annp)) et est associé a la sous-classe Population-Cenget af#nlogie
(t_subtype(Apop-center)). Le token B est une instarieatil® nommée de lieu
géographique politique (t_ne_type(B,gpl)).
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4.5. Composants thpplication des régles textraction et de peuplement
de 'ontologie de domaine

Le composant Application des reglegxtraction applique’énsemble final des
regles induites sur la base de connaissances Prolog génpegr de nouveaux
documents similaires a ceux utilisés dans la phaggpdentissage. En conséquence,
de nouvelles instances de classedeatelations sont extraites, et enfin peuvent étre
intégrées dansdntologie de domaine. Une autre possibilité consiste simplement a
enregistrer les instances extraites dareutdes formats, par exemple, des tables
relationnelles et des fichiers XML. Voici quelques instances extraites de la phrase
mentionnée dans la secti8nMyron Kandel at the CNNfn NewsdeiskNew York :

Persor("Myron Kandel") // “Myron Kandel” est une instance de la classe “Person”
Location("New York") // “New York” est une instance de la classe “Location”.
Is Located"Myron Kandel", "New York").// “Myron Kandel” est localisée & New

Pour finir, le composant Peuplement dertologie de domaindes prédicats
Prolog sont convertis en axiomes OWL et sont utilisés pour peupteplogie de
domaine. Le raisonner comme Pellet peut étre utilisé pour effectuer diverses
vérifications notamment afin @viter une redondanceéidstances dansdntologie.

5. Evaluation expérimentale dOntolLPER

Dans cette section, nous présentons et discuiensisultats expérimentaux
obtenus par OntolLPER dangxtraction dinstances tntités et de relations sur un
corpus de référence, le corpus TREC. Dans un premier temps prégentons ce
corpus, la génération des exemples négatifs, le paramétrage utilisé pour
I’expérimentation, etdvaluation métrique et la validation croisée utdiséEnsuite
nous présentons les résultats obtenus par OntolLPER sur le corpus TREC

5.1. Le corpus TREC

Le corpus TREC (Text Retrieval Confererfcpjoposé au départ par (Roth et
Yih, 2004) est composé€atticles du WSJ (Wall Street Journal) et constitue un
corpus de référence pouektraction dinstances tntités nommées et de relations
entre ces derniéres. Il est annoté pour les entités nommées et les relationgrdt co
1441 phrases avec 5349 entités, a savoir, 1691 personnes, 1968 emplacéddents,
organisations et 706 noms divers. Chacune des 1441 phrasemawne relation
a extraire, sachant que les relations a extraire sont des instances des 5 relations
précisées dans le table?2 : located_in work_for, based_inlive_in et kill. Parmi
ces phrases, il y a 19080 relations binaires possibles avec la distribution des
exemples positifs précisée dans le tab2

8. http://cogcomp.cs.illinois.edu/Data/ER/conllO4.corp
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Tableau 2. Relations binaires a extraire avec leurs arguments

Relation Arg-1 Arg-2 Example # of relations
located_in LOC LOC (Toledo, Ohio) 405
work_for PER ORG (Winter, Court) 401
based_in ORG LOC (HP, Palo Alto) 452
live_in PER LOC (Tvazir, Israel) 521
kill PER PER (Oswald, JFK) 268

Ce tablau présente aussi un exemple de chaque relation et les contraintes a
I’égard de ses deux arguments. La plupart des relations binaires candii@teas
de relation active du tout, du faituhe répartition non équilibrée entre exemples
positifs et exemples négatifs.

La figure 8 représenteédntologie de domaine créée pour extraire et stocker
ensuite les instances extraites par OntolLPER sur ce corpus.

;

{ @ DomainEntity
2T S

ol A

B
.

. based_in ~

s ‘ located_in
works_for <z 7 lived_in

Figure 8. Ontologie sous-jacente au corpus TREC avec ses entités etselation

5.2. Génération des exemples négatifs

L apprentissage de régle®gtraction dans OntolLPER nécessite des exemples
positifs et négatifs Le corpus TREC ne comportant pagesinples négatifs, il est
nécessaire ’én créer, en tant que complémentgexeémples positives, selon la
technique « one vs. all class binarization ». En brefatjisde produire plusieurs
jeux de données « 2-classe » en discriminant chaque classe aamire He toutes
les autres classes. Ainsi, compte tenu’dedemble des N classes possiblesitités
G, i = 1..N, pour chaque instancepositive dune classe @onnée dansénsemble
d’apprentissage, un exemple négatif est créé pour chacume-desutres classes.

Un probléme dapprentissage multi-classe est ainsi réduit & plusieurs problémes
d’apprentissage binaires, un pour chaque classe.
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Pour fextraction de relations, la génératiorexemples négatifs est différente.
On utilise pour cela la technique proposée dans (Airola, 2008), quideoms
I’extraction de relations comme un probleme de classification binaire, ou les paires
d’arguments devant interagir sont les exemples positifs, et les autres paitiss
concomitantes dans la méme phrase sont les exemples négatifs. Equeons,
pour chague phrase on créée €= 2!/ 2 * (n - 2)! exemples, ou n est le nombre
total dentités dans une phrase donnée.

5.3. Résultats expérimentaux

L évaluation expérimentale @ntolLPER sera faite avec une validation croisée
(5-fold), car elle garantit’Utilisation maximale des données disponibles, et permet
également de se comparer a des expérimentations menées sur le mémavearpus
d’autres systemesektraction (cf. section suivante):dvaluation de la performance
est faite selon les mesures classiques en rechetictierchation : la précision P, le
rappel R et l&1-mesure (Baeza-Yates, 1999).

5.3.1. Evaluation des modélesagprentissage

Plusieurs expérimentations ont été faites pour évaluer les trois diff§rantts
types de modéles’extraction évoqués modeles 8paré (Eg), Pipeline (Ep), et
Omniscient(Eo) (cf. 4.4.2). Les tableaux 3 et 4 donnent les résultats de classification
obtenus par ces trois modéles.

On constate dans le tableau 3 que pour la classification des entités Location
(LOC), Organization (ORG) et Person (PER), les trois modele&fet E,. ont
obtenus une précision élevée (de 93,5 a 98,7). Le rappel obterd,&da 92,4)
montre que plusieurs instance'®nt pas été considérées lors de la classification, que
le nombre de cas avec les prévisions de la classe faus&ntig.l Le tableau 3a
montre aussi’équilibre entre la précision et le rappel dans les trois modeéles de
classification pour les entités LOC et PER. Au contratentité ORGa obtenu la
plus grande précision que les deux autres entités, maisegdes faible rappel.

L’ extraction de relations est une tache plus délicate’gqurdction dentités, ce
que confirmat les résultats du tableau 4 obtenus pour les trois mod@esattion
Rs, Rp et R,. Comme pour les modéles ’éxtraction dentités les modéles
d’extraction de relations ont plus de précision (de 85,7 a 93,1deyappel (72,1 &
86,1).

Bien que les résultats des tableaux 3 et 4 sugbépge OntolLPER a de
meilleurs résultaten précision plutot gien rappel, en fait OntolLPER peut utiliser
d’autres fonctions évaluation qui lui donneraient plus de rappel que dsigréc
telles que la fonction ‘@valuation de rappel (Santos, 2009).

Les résultats du tableau 3 montrentequextraction tentités les modélesgket
Ep, plus riches que le modeéle;,Eont des scores Iégérement supérieurs en précision
et en rappel. Ces résultats étaient attendus car les modgles B sont plus
informés que le modelesEPour tentité PER cependant, dans Eo les étiquettes
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d’entités ont entrainé une baisse de 1,3 % de la précision par rapport agHis, ce
pourrait étre lié a la présencegemples bruités dans le corpus TREC.

Tableau 3. Résultats en classificatioredtités tous modéles

LOC ORG PER
NER Model
P R F1 P R F1 P R F1
Es 96.0 884 920|970 744 843|948 875 91.0
Ep 952 920 935|975 765 857|935 89.0 913
Eo 959 924 941|987 79.2 87.8| 93.7 912 924

Tableau 4. Résultats en classification de relations tous modéles

located_in work_for based_in
P R F1 P R F1 P R F1
91.2 759 826|931 729 81.7/884 77.0 82.2

Rs
Rp 91.1 78.0 83.9|87.2 80.8 83.8|/91.5 84.0 87.5
Ro

(a) RE Model

90.5 78.6 84.0|85.7 86.1 85.8|88.7 825 854

(b) RE Model live_in kill
P R F1 P R F1
Rs 92.5 67.4 780 | 975 73.7 838
Re 85.7 72.1 782 | 915 77.6 839
Ro 87.4 76.9 817 | 923 78.0 843

Les résultats des talslex 4a et 4b montm qu’en extraction de relationsauf
pour la relation based_in, les étiquettésntités fournies au modéle Omnisciert R
diminue la précision des classificateurs, mais contribuent & améliorer les seores d
rappelde tous les classificateurs de relations. Cela p&rpdiquer par le fait que
I’information bruitée sur les entités dans le corpus peut étre atténuétapaesd
indices sur les classificateurBes étiquettes tentités correctes permettent aux
classificateursle couvrir plus dexemples.

Enfin les résultats des tableaux 3 eindliquent que les modéles Pipeli(f®s,
Er) ont été plus performants que les modéles SéRe&s) sur les deux taches de
REN et de ERPour les modeles’éxtraction de relation, les résultats globaux en
F1-mesure ont montré une différence statistiquement significative entre les modéles
de R et Rs. Ainsi la capacité tDntolLPER a utiliser des regles apprises dans une
phase thpprentissage précédente comme prédicats additionnels de la BK dans une
étape dapprentissage suivante (modéle Pipelin&yére intéressante, comme le
suggeérent ces résultats sur le corpus TREC.
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5.3.2. Un exemple de régleektraction

La regle suivante, induite a partir du modéle depBur la relation located _in,
est spécifiee par le nombre de littérausex@mples positifs couverts;ekemples
négatifs couverts, eaprécision P :

Régle
#Literals=4, PosScore = 187, NegScore = 19, Prec = 90.8%
located_in(A,B):- t_class(A,loc), t next(A,B), t class(B,loc).

La précision élevée de cette régle est principalement due a la présence de
plusieurs phrases similaires a « Perugia, Italy » dans le corppprentissage
indiguant que le premier argument (A) « Perugia » est suivi padigat t_next) le
second argument (B) « ltaly sans considérer le symbole de ponctuation entre eux.

6. Evaluation comparative

Dans cette section, nous comparons les résultats obtenus par OntolWPER s
corpus TREC avec ceux obtenus sur le méme corpus par dees aystemes
existants ¢extraction dinstances tntités et de relationsettant en ceuvre des
méthodes statistiques eltutilisant pas tbntologie. Ces deux systémes, considérés
comme les meilleurs systémes, sont présentés dans (Roth et Yihe2(Biliano
et al., 2007). A notre connaissance, ce sont les seuls travaux gentiiéscorpus
pour évaluer des performances en extraction a la feittites et de relations.

6.1 Modeles dextraction comparés

Pour la comparaison de€ektraction dentités, nous avons choisi les deux
meilleurs modeéles de classification trouvés dans (Giuliano et al., 2007) etgiRoth
Yih, 2007) :

—Le modéleMc de (Giuliano et al., 2007)il suppose que les frontieres de
I’entité ont déja été déterminée. Ce modéle correspond au mddgfgetissage
Es d’OntolLPER.

— Le modéleSeparate w/inf(Separate with Inference) proposé par (Roth et Yih,
2007): il utilise une procédure’mférence globale supplémentaire pour produire la
décision finale. Ce modéle correspond auasi modéle dapprentissage &
d’OntolLPER.

— Pour OntolLPER, nous utilisons le mod&es comme modéle éxtraction de
relation (cf. 5.4.1).

La deuxiéme comparaison concerne les meilleurs classificateurs de relations
présentés dans les mémes travaux :
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— Le modeleMg|Ks. (Giuliano et al., 2007) il correspond de facon similaire a
notre modeleRe, en ce senguil utilise également les étiquette®ntité du corpus
pendantlapprentissage.

—Le modéle Omniscient w/Inf (Roth et Yih, 2007) c’est le meilleur
classificateur de relations informé. Ce classificateur utilise aussi unedprecé
d’inférence globale pour produire sa décision finale sur la classification de la
relation.

— Pour OntolLPER, nous utilisons le modé®g qui est son meilleur modele
d’extraction de relation (cf. 5.3.1).

6.2 Résultats obtenus et discussion

Les résultats des classificateursmtités sont présentés dans le tableau 5, tandis
que les résultats des classificateurs de relations sont présentés dansdesGald¢
6b.

Les résultats sur’éxtraction dinstances @entités (NER) présentés dans le
tableau 5 suggérent que le modele offre des performances supérieures en termes
de score F1. Cependant, les tests de signification statistigaéred Student t-test
pour la différence entre les scores F1 du moéglet du modeléVi¢ a révélé qu’il
n’y a pas de différence significative a o = 0,05 (95 % intervalle de confiance) entre
eux. Le méme résultat se produit lorsque I’on compare le modéle Eg avec le modéle
w/Inf. Le tableau 5 montre que le mod&etolLPER-Es est plus précis que les
autres, mais qu’il a une performance inférieure en rappel. Pour les applications dans
lesquelles la précision est plus souhaitable que le rappel, le nibgdptairrait étre
une bonne alternative, car elle évite de surcharger les utilisateurs fivexitrap
exemples faux positifs.

Tableau 5. Résultats comparatifs pour la classificatientdés
(modéles séparés)

NER Model LOC ORG PER
P R F1 P R F1 P R F1
MC 94.2 944 943|919 885 90.2| 948 96.6 95.7
Separate w/Inf 91.8 88.6 90.1|91.2 71.0 79.4|90.6 90.5 90.4
OntolLPER-Es | 96.0 88.4 92.0| 97.0 744 843|948 875 91.0

Les résultats du tableau 6 (a et b) sextraction dinstances de relation (ER)
montrent que le modé@ntolLPER-R o surpasse de facon nette les deux autres. La
raison principale est dgii s’appuie sur un meilleur modéle de représentation de la
phrase. Dans notre modéle de phrase sous forme de graphes, tous les types de
relations entre les termes dans une phrase sont représentés en utilisant une
représentation relationnelle (logique du premier ordre), plus expressiflaque
représentation basée sur les caractéristiques, de type attribut-valeur, utiliséss par le
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deux autres modéles statistiques considérés. Ainsi les modéles statistiques
d’extraction ne peuvent pas saisir efficaceménfdrmation structurelle dérivée de
phrases analysées (Zhou et al, 2005), contrairement a ce que faltRERohvec

son modele de représentation relationnelle. Comment | montré les
expérimentations, cette information structurelle est essentielle pour la perderman
dans lextraction de relations.

Tableau 6. Résultats comparatifs pour la classification de relations
(meilleurs modéles)

located_in work_for orgBased_in
(2) RE Model
P R FL| P R F1| P R F1
MOIKSL 796 | 76.0| 77.8| 76.8 | 80.0 | 78.4 | 743 | 77.2 | 75.7

Omniscient w/Inf 619 | 629| 59.1| 79.2 | 50.3 | 61.4 | 81.7 | 50.9 | 62.5

OntolLPER - Ro 90.5 |78.6 |84.0 [85.7 |86.1 |85.8 |88.7 (825 |854

live_in kill
(b) RE Model
P R F1 P R F1
MOJKSL 78.0 658 | 714 | 82.8| 81.0 | 81.9

Omniscient w/Inf 63.9 573 | 599 | 799 | 814 | 79.9

OntoILPER - Rg 87.4 76.9 | 81.7 | 923 | 78.0 | 843

Ainsi, les résultats expérimentaux comparatifs sur ce corpus TRE@ntea
conclure que OntolLPER est plus efficace que les deux autres systatismjues
pour Pextraction de relations queentités. En fait, OntolLPER repose stwuitil
Stanford NERdont la performance a été reconnue par rappotbdirés systemes
d’extraction dentités (Dlugolinsky et al., 2013). Cependant, méme sans utiliser
Stanford NER dans son étape de prétraitement sur le corpus TREC, REROIL
surpasse le model€eaktraction dentités basé sur les caractéristiques proposé par
Roth et Yih (2007)Le systéme textraction dentités, proposé par Giuliano et al.
(2007) et basé sur les CRF, utilise un répertoire toponymique (gazettbeuxie
(locations) de noms et des organisations de personnes, dans sa phase de
prétraitement,ce qui a certainement un impact positif sur ses performances
Cependantdes tests de signification statistique ont montré que OntolLPER est
comparableau systeme proposé par Giuliano et al. (2007).
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7. Conclusion

Le développement de systemesxdraction dinformation constitue toujours un
grand défi, notamment dans le contexte du web. Pour étre plus prédils de
systemes WE doivent exploiter de plus en plus de ressources sémantiques
disponibles, notamment des ontologies. Pour étre plus rapidement développés et
adaptables a’dutres domaines dpplication, ils doivent utiliser des techniques
d’apprentissage automatique.

La plupart des techniques’axtraction dentités et de relations actuellement
utilisées sont basées sur les méthod&ppatentissage automatique statistique.
L’approche retenue dans cette recherche a ®ilisr plutét des méthodes
d’apprentissage automatique symbolique. Le premier intérét de cette approche est de
placer les processus tantestraction dinformation que de traitement de cette
derniere (notamment le peuplementunie ontologie) surun méme niveau
sémantique, qui est le niveau symbolique de la logique du premier im@seaussi
celui du web sémantique avec toutes ses ressources sémantiquanétasgsmes
de raisonnement automatique disponiblesdeuxiéme intérét de cette approche et
guelle est ouverte, extensible a la prise en compte de nouvelles ressources
sémantiques, et par la méme adaptative a tout domaine applicatif nouveau. Le
troisieme intérét et non le moindre, est que les regkedrdction induites par cette
approche sont compréhensibles et modifiables par des experts humains.

Dans ce contexte nous avons présenté un systéle tbmmé OntolLPER,
permettant textraire des instancesemtités et de relations a partir de données
textuelles, ceci par’usage tbntologies et de programmation logique inductive
(PLI), une technique ’dpprentissage machine symbolique. Ce systéme utilise un
espace thypothéses relationnelles (prédicats binaires) plus expressif, et exploite une
ontologie de domaine, ainsi que’adtres connaissances complémentaires
représentées également de facon relationnelle, pour représenter les exemples et
induire des régles’dxtraction symboliques.

Plusieurs expérimentations@ntolLPER sur le corpus de référence TREC ont
permis de comparer ses performances avec celles de systémdrction
statistiques, et montrer sa supériorité daesttaction de relations. Afin’évaluer
plus complétement OntolLPER, plusieurs expériences en utilisaumirels corpus de
référencesont en coursComparés a’dutres systemesektraction dinformation,
les résultats obtenus avec OntolLPER sont dés a présent trés encourdgestis
cependant & améliorer les performances du systéeme en agisselnacum de ses
composants.

Concernant le composant de prétraitement des textes, le systéme actuel repose
sur une analyse syntaxique de surface des phegsestient pas compte des aspects
sémantiques relatifs aux entités de verbes. Aussi nous voulons intggmeatatjale
connaissancesde base (ressources sémantiques) dans OntolLPER étape de
prétraitement, comme les synonymes, les hyperonymes/hyponyéiggjdtage de
rble sémantique (Semantic Role Labelling), et la désambiguisation. Pour le
composant thpprentissage (PLI)en raison dune répartition inégale entre le
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nombre dexemples positifs et négatifs trouvés dans la majorité des coifisssut
dans les expérimentations, nous voulons étudiémphct des techniques
d’échantillonnage principalement des techniques undersampling qui permettraient
d’accélérer la tache ’apprentissage dans OntolLPER en réduisant le rombr
d’exemples négatifs générés. Une autre perspective estutiiset OntolLPER

pour faire de ’extraction dévénementsc’est-a-dire fextraction de relations non

plus binaires mais n-aires.

Enfin, nous souhaitons pouvoir utiliser OntolLPER avéasuttes langues que
I’anglais pour laquelle’onportantes ressources de traitement existent, notamment le
francais et le portugais. Le composant de prétraitement de texte est alors a

reconsidérer avec de nouvelles ressources de TAL disponibles a identifier et
intégrer.
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