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Resumo

A Extracdo de Informacao (El) compreende técnicadgeritmos que realisam
duas tarefas importantes: a identificacdo de indgdes desejadas a partir de
documentos estruturados e nao-estruturados, e cazamamento dessas
informacBes em um formato apropriado para uso dutiste trabalho concentra-
se nos sistemas d'El adaptativos que podem seonuusidos para Nnovos
dominios através de um processo de treinamevich{ine Learniny) usando
colecbes de documentos anotados como entradacUPamriente, técnicas de
inducao automatica de wrappessio estudadas para extracdo de informacéao que
se baseiam na exploragéo de regularidades estsutin@ontradas em documentos
Web. Wrappers séo procedimentos para extrair daeaocumentos. A inducao
de wrappers ¢é definida como uma técnica de extrdedinformacdo que usa
algoritmos de aprendizado de maquina para autoama¢icte construir wrappers a
partir de umcorpus previamente anotado e que tem mostrado bons adeslt
quando aplicada em textos estruturados, semi-estdds e livres (em linguagem
natural). Este trabalho propbe um sistema d'El dsiseemBoosted Wrapper
Induction (BWI), um algoritmo de inducdo de wrappers supé@wado no qual
um outro algoritmo, &daBoostg usado para gerar um procedimento genérico de
extracdo que combina, no final do processo, umucbmjde wrapers especificos
por voto ponderado. Alguns autores tem estudadmaasntécnicas deoosting
contribuem ao sucesso do algorithmo BWI e examirsadoperfomance tomando
a direcdo desafiadora de usa-lo como um métodatdacéo de informacéo para
documentos nao-estruturados em linguaguem natdsae fato foi a principal
motivacdo para se incluiParts-of-Speech (POS) tagginga fase de pré-
processamento do sistema d'El ora proposto. Afirsedavaliar o desempenho do
sistema, varios experimentos foram executados ossedréscorpora como
testbedpara a tarefa de extracdo de informacéo no preeroto de esquemas de
extracao template filling task Outros experimentos foram também conduzidos
usando-se diversas combinacdes de atributos pEesnaticamente avaliar os
efeitos que esses Ultimos tém no desempenho datalg de aprendizado. Os
resultados obtidos experimentalmente mostraram ajukesempenho geral do
sistema proposto é comparavel a outros sistemis die estado da arte.

Palavras-chave Extracdo de Informacdo, Inducdo de Wrappers, tBaps
Classifiagcdo Supervisionada, POS Tagging, Apregéizade Maquina.



Résumé

Extraction d'Information (El) comprend des techeigjet algorithmes réalisant
deux taches importantes: l'identification des infations désirées, pertinentes a
partir de documents structurés ou non structurésleestockage de ces
informations sous une forme appropriée visant fesature. Ce présent travail se
concentre sur les systéemes d'El adaptatifs qui epdu@tre appliqués sur de
nouveaux domaines par l'apprentissage artificidcfmme learning) en utilisant
une collection de documents en entrée. En pariculies techniques d'induction
automatique d'extracteurs sont examinées pourrd&xin d'information qui
repose sur l'exploitation de régularités strucaggirésentes dans ces documents.
Wrappers (extracteurs) sont définis comme des gdwoed pour l'extraction
d'informations d'un document quelconque. L'inductid'extracteurs est une
technique qui utilise des algorithmes d'apprengissautomatique pour la
conception d'extracteurs a partir d'un corpus pl#ament annoté, et qui donne
de bons résultats lorsqu'ils sont appliqués surdbesiments structurés, semi-
structurés et en langage naturel (libre). Nous gsops dans ce travail un systeme
d’El par induction supervisée d’extracteurs repossur l'algorithmeBoosted
Wrapper InductionBWI) dans lequel I'algorithme d'AdaBoost est emygl pour
générer une procédure d'extraction générique qunboee un ensemble
d'extracteurs spécifiqgues par vote pondéré. D'aatméeurs ont étudié comment la
technique de boosting contribue au succés de tiligte de BWI et ont examiné
sa performance vers la direction ambitieuse depleyer comme méthode d'IE
pour les documents en langage naturel. Ce fait tBwénbinclusion d'étiquetage
POS (Parties du Discours) dans le prétraitements daotre systéeme des
documents. Afin d'évaluer la performance de ceesyst plusieurs expériences
ont été menées sur traisrpora désignés pour la tache d'extraction d'information
classique par slot. D'autres expériences ont éue@dgnt réalisées en utilisant
plusieurs combinaisons d'attributs avec I'objetétudier systématiquement leurs
effets sur la performance de l'algorithme d'appssage. Les résultats obtenus
empiriquement ont montré que les performances dee ngysteme étaient
comparables a d'autres systemes de I'état de I'art.

Mots-clés: Extraction d'information, Induction d'extracteur§lassification
Supervisée, Parties du Discours, Apprentissage iMeach



Abstract

Information Extraction (El) comprises techniquesl atgorithms performing two
important tasks: identifying the desired, relevaribrmation from structured or
non-structured documents and storing it in appateriform for future use.
This work is focused on adaptive IE systems that loa customized for new
domains through training (machine learning) usingatatedcorpora as input.
Particularly, automaticwrapper induction techniques are looked into for
extraction that rest on the exploitation of struaturegularities present in
documents. Wrappers are procedures to extractfidatainformation resources.
Wrapper induction is defined as a technique thas msachine learning algorithms
for automatically construct wrappers from a pregigwannotated corpus and that
has shown good results when applied to structusedji-structured and free
(natural language) documents. This work proposssparvised IE system based
on Boosted Wrapper Induction (BWI), a supervisedpper induction algorithm,
in which the AdaBoost algorithm is used to generategeneral extraction
procedure that combines a set of specific wrappgrsveighted voting. Some
others authors have investigated how boosting idanés to the success of the
BWI algorithm and examined its performance in thallenging direction of
using it as an IE method for unstructured natumabliage documents. This fact
became the rationale for includinBarts-of-Speech(POS) tagging in the
preprocessing phase of the proposed IE system.rdier oto evaluate the
performance of the system, several experiments easreed out on three standard
corpora for the template filling task. Other experimenteres also conducted
using various combinations of features in ordersystematically study their
effects on the performance of the learning algarithResults obtained
experimentally showed that the perfomance of tlp@sed system is comparable
with other state-of-the-art IE systems.

Keywords: Information Extraction, Wraper Induction, BoosgfinSupervised
Classification, Part-of-Speech Tagging, Machinerhis.
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1 INTRODUCTION

Une grande quantité d'informations sur divers swgetdifférents formats numériques sont, de
facon croissante, publiées sur le Web chaque fOette croissance a été stimulée par le
progres technologique en informatique simplifiamproduction, le stockage et la distribution
de l'information sur le Web. Beaucoup de ces infdroms stockées de facon non-structurée,
sont éparpillées sur des milliers d'ordinateursividdels (ostg constituant ainsi une
complexe et immense base de données de portéaaieond

Cela limite fortement I'exploitation de ces infortimas, et des techniques de navigation
ou des recherches par mot clés se montrent ineéscguand ['utilisateur veut trouver des
informations précises sur le Web. Ces techniquasisefficaces car elles raménent souvent
une grande quantité de document inutiles ou, dapgé des cas, des documents pertinents ne
sont mémes pas trouvés [Aldea et al., 2003].

L’extraction d'informations dans ces documents radseest réalisée actuellement
essentiellement par des humains. Il a été déjaragté que des techniques autour du format
XML et ses variantes [Bray et al. 2008] ne serapad suffisantes pour accroitre I'efficacité
des moteurs de recherche existants sur Web [Esgiregsal., 2007]. Ainsi, bien que XML
puisse étre utilisé dans la structuration de lfimigtion sémantique des informations, il y a
toujours I'néritage de téraoctets de documentsigugeront probablement pas convertis a ce
format. [Kushmerick & Thomas, 2003] affirme quest impossible de déterminer un
schéma d'annotation parfait qui integre différerdesrces d'informations et qui fonctionne
correctement pour une grande variété d'applicati@es problemes alors ont stimulé la
recherche de solutions qui donneraient a I'Intel@menéme pouvoir de consultation a des
données structurées trouvées dans des bases dmed@utuelles.

Dans ce contexte, I'Extraction d'Information (EPnsiste d’'un moyen d'obtenir et
d'intégrer les données contenues dans une coledti@locuments d'un méme domaine et, les
systémes d'IE n'ont pas pour objectif de comprefeleextes traités, mais de réduire les
informations textuelles (éventuellement non stméds qui y figurent) aux structures
tabulaires de manipulation plus facile [Kushmer&klrhomas, 2003]. Ainsi, il est possible
d'extraire automatiquement des informations tel¢aalepuis des dépobts numeériques, tels que
les descriptions et les prix des produits dansmegjasins virtuels et de les utiliser pour
construire la base de données pour des analysemparaisons ultérieures.

Diverses recherches ont été menées pour dévelapgersystemes d'IlE adaptés a
différents types de textes, par exemple, en alimst pages HTML rigidement structurées
créées a partir de bases de données [Chang & @04, 2usqu'aux de€all for Papers(CFP)
[Ireson & Ciravegna, 2005] écrites en langage mhtUPour ce second type de texte, en
particulier, de nombreux travaux ont été développéismontrent que de tels systéemes sont
difficiles a développer et exigent un investissemeportant de spécialistes dans le domaine
de I'application et d'El [Siefkes & Siniakov, 2005]

De ce fait, de nombreuses recherches ont été déjgan dans le développement de
systémes d’El de plus en plus adaptables aux desmées plus divers [Tang et al., 2007]. Ces
systemes d’El adaptatifs reposent sur inductiowi@dmpers(extracteurs)Un extracteur, dans
le contexte d'El, est un programme capable d'eztd@s informations a partir d'un ensemble
de documents cbprpug. Ainsi, [linduction d'extracteurs utilisent deslga@ithmes
d’apprentissage machine pour la génération de seatjxtraction a partir d'un ensemble de



documents préalablement étiquetés/annotés a ume @a@pprentissage, au lieu d'étre
apprises manuellement par un ingénieur de la cesalate [Kushmerick, 1997, 2000].

Un des pionniers dans I'étude et le développemetgéahniques d'induction d'extracteurs
est le Prof. Daniel Freitag qui, en 2000, a congwsystéme d'El adaptatif reposant sur la
classification supervisée comme technique de bam@& pinduction d’extracteurs. Sa
technique d'induction d'extracteurs, aussi appelésted Wrapper InductioBWI) [Freitag
& Kushmerick, 2000] induisait des extracteurs difation destinées a étre appliqués sur
des documents semi-structurés comme XML et desspdd@®IL ou leur systeme de balises
internes leur rend un certain dégrée de structurati

Plus tard, divers travaux notamment [Kauchak et24l02] et [Marty & Torre, 2004]
expliquent les bons résultats obtenus par le syst®WI, plus précisément par les
algorithmes qu’il met en ceuvre. Cependant, darmdeier travail, les auteurs ont analysé
comment les composants algorithmiques du BWI doudiient a son succes. lls ont mis en
évidence que la technique beosting[Freund & Schapire, 1990] est I'élément princigalla
réussite de BWI. Grace a cette technique, I'algoré d’apprentissage du BWI est capable de
faire la repondération d’exemples afin d'appreris régles spécifigues (conduisant a des
résultats plus précis).

De plus, Kauchak et al. [Kauchak et al., 2002]éralué le systéme BWI original sur des
collections de documents classifiées en trois ggsumon structurés (en langage naturel),
partiellement structurés et fortement structurés.l'dont également expérimenté sur une
collection de documents obtenue de la Libraire dvetie de Médicine (MEDLINE) et
annotés avec des indications gpes de segment de phrasgsar exemple, segment de
phrases prépositionnelles, phrases nominauxPDetce fait, ils sont arrivés a la conclusion
que, méme avec des informations grammaticaleséasjtle systéme pourrait avoir une
sensible amélioration dans les résultats.

C’est dans ce contexte que les objectifs et lefribotions du présent travail consisteront
a:

« étudier l'utilisation de techniques d'inductionxtfacteurs en mettant l'accent sur
l'algorithme d'induction d'extracteurs BWI afin detaliser I'extraction
d'information de documents de différents niveaux sieicturation et dans
différents domaines ;

* analyser l'influence de l'information morphosyntasa (Parties du Discours) - en
suivant l'axe des études proposees par [Kauchalal.et 2002] {nduction
d'extracteursplus informations grammaticay - , sur les extractions faites par
l'algorithme d'induction d'extracteurs BWI en @i@int une collection de
documents en langage naturel pour évaluer quawngitaént le gain que cette
information peut apporter a l'algorithme ;

e proposer une architecture logicielle reposant surduction d’extracteurs
supervisée pour I'El a partir de pages Web. Cetbhitecture logicielle sera
présentée ainsi que les différents modules spgéslgui la compose, dont le
module central mettra en ceuvre l'algorithme d’appssage BWI et qui sera
modifié pour la prise en compte du traitement dugdage naturel (annotation
morphosyntaxique). Cela aboutira a l'environneméidl adaptatif M-TIES,
facilement configurable et convivial a I'utilisatepar le biais d'une architecture
modulaire destiné a l'utilisation sur plusieursetyple documents (structurés et
non structures) ;



comparer l'architecture d'El proposée dans cetieerehe avec d'autres systemes
de I'état de l'art au travers différentes expértat@ns sur trois collections de
documents de référence en suivant une rigoureusieod@ogie d'évaluation de
résultats bien établie dans la communauté scigaéfidu domaine de I'El. Pour
cela, il sera défini un protocole expérimental poen mener les expériences afin
d'avoir de résultats plus fiables et pertinents.

utiliser le potentiel d'induction d'extracteurs glde contexte d'une extraction
d'information intégrée - plus précise et fine nafiaugmenter la performance du
sous-systeme d’extraction de l'architecture MasefMGATHE [Espinasse et
al., 2007; Freitas et al., 2008] (voir section 13jite a cette recherche, il sera
envisagé de combiner la tache symbolique du sysiasterWeb/AGATHE qui
réalise actuellement une classification des pageb Wbase d’ontologies, avec
une tache d'extraction dinformation adaptativermgdtant d’extraire de
'information sur ces pages Web classées, ceci lpmage de techniques
d'apprentissage artificiel (machine learning) taitement de langage naturel.
Plus précisément, il est attendu une amélioratienadperformance des sous-
systemes d'extraction de ces architectures erotasiddes techniques d'induction
automatique d'extracteurs d'information et de draént de langage naturel a
travers l'utilisation de I'architecture d’'El progespar ce travail.



1.1 Contexte : Systémes de collecte d'information sudes
domaines restreints — MasterWeb/AGATHE

Le systtme AGATHE [Espinasse et al., 2007; Fredtaal., 2008] est une architecture
logicielle générique permettant le développemergydéemes de collecte d’'information sur le
Web sur un ou plusieurs domaines restreints. AGATIHMEt en ceuvre une collecte
coopérative d'information a base d’'agents logicetlsl’'ontologies. Ce systéeme prend en
compte des contextes de recherche en considdesn regroupements de pages Web
relatifs & des domaines spécifiques (par exempieclaerche académique, le tourisme, ...).

L'objectif de l'architecture AGATHE est de permette développement de systemes de
collecte d'information sur le Web sur des domairess$reints pouvant étre progressivement
étendus. Pour le développement d'AGATHE, le domegstreint de recherche de départ est
celui de la recherche académique, plus précisédaemnenue d'événements scientifiques
(conférences ou workshops internationaux).

L’architecture modulaire générale du systeme dgstike par la Fig. 1. Trois sous-
systémes en interaction réalisent les différerdtelsds :

* Le Sous-systeme de Recher¢B8R) : Il est responsable de I'interrogation uheseurs
de recherche externes sur le web (comme Googlenwvibie les pages récupérées vers le
sous-systeme d’extraction qui va en extraire l&wimnations pertinentes.

* Le Sous-systeme d’ExtractiofSE) : Il consiste en plusieurs clusters d’etinac
spécialisés dans les différents domaines. Chagisteclréalise la validation des pages web,
leur classification et I'extraction d’informatiorés partir de ces pages en fonction d'un
domaine spécifique (la recherche académique, lestoa, etc.).

 Le Sous-systeme d'Utilisation (SSU) stock les informations extraites envoyéeslpar
sous-systeme d’extraction, et fournit une intsefaermettant aux utilisateurs d’exécuter les
requétes sur les données stockées.

Le systéme AGATHE

Le sous-systéme d’extraction

J| <— > Lecluster d’extraction 1 ———>

. Le sous- Le sous-
| Lleweb f systémede systéme b
r \ / recherche d‘utilisation |
|

&——> Lecluster d'extraction2 ———» |

Fig. 1.L'architecture générique d'AGATHE.

Cette architecture logicielle tire profit du géramiciel orienté agents afin d'assurer
flexibilité et réutilisabilité. Le point de dépade cette architecture est un prototype déja
réalise, le systeme MASTER-Well(lti-Agent System for Extraction and Retrieval rove
Web [Freitas et al., 2000, 2001, 2003]. Ce darpropose un agent logiciel unique qui
utilise des ontologies pour réaliser des tachedassification et d'El sur le Web, ceci sur un
seul domaine de recherche.



Un des problemes auxquels les architectures deelEsb/AGATHE a da faire face
dans le développement de systemes de collectemtiafions sur des domaines restreints, est
celui du probleme classique de la spécification|'@titure et de la mise-a-jours des base de
regles, en particulier, dans I'étape d'extractionfatmation. Par conséquent, afin de faciliter
I'élaboration de telles régles en Jesm éditeur intelligent qui aide I'utilisateur édiger des
regles en langage Jess a été développé. Cet édispact la syntaxe spécifique de ces régles
et permet de se référer facilement a un élémehbn®logie présent dans une regle, par une
opération de glisser-déposer.

Cependant I'écriture de regles symboliques poutaldees d'extraction reste tres difficile
et fastidieuse, méme si on utilise ces outils gearécrire. Une autre limitation est que les
architectures des systémes MasterWEB/AGATHE ne gast munies de techniques de
traitement du langage naturel.

Par conséquent, en outre les objectifs et contabsitmajeurs déja mentionnés, il est
envisagé d’intégrer, dans le systeme MasterWeb/Ai@ATde techniques symboliques d’El
reposant sur I'apprentissage artificiel (machireneng). Plus précisément, il est attendu une
amélioration des performances du sous-systemeaalitisin de ces architectures en les dotant
des techniques d'induction automatique d'extrastelinformation et de Traitement de
Langage Naturel (TAL).

1.2 Structure du mémoire

Apres ce chapitre introductif, le chapitre 2 dormme apercu de la tache d'extraction
d'information a partir de différents types de doeants Web, en expliguant notamment
comment représenter ces documents pour en extpgreprogramme, de l'information en
tenant compte ou non de traitement de la langusreibg. Ensuite, différents approches pour
la conception d’extracteurs et une méthodologiditiamnelle d'évaluation de ces types de
systémes par trois mesures classiques d’évaluagigrerformance sont présentées.

Le chapitre 3 discute sur les fondements de I'agpral’extraction d’'information retenue
par cette recherche, ou I'induction d’extractelstsvele comme un probleme de Classification
Supervisée (CS). Il présente a la fois les teclasgle CS utilisées dans ce projet et quelques
systémes d’induction d’extracteurs qui utilisens dechniques semblables en se limitant au
cas de I'extraction unaire sur les documents natisirés avec prise en compte ou non de la
syntaxe de la langue naturelle. De l'étude de oedemies existants pour cette tache
spécifique, il est dégagé une architecture lodeciet une démarche génériques adaptées au
probléme d’extraction d’information traité comme pnobléme de classification.

Le chapitre 4 décrit la principale contribution dette recherche qui est la proposition
d’'un systeme d’El reposant sur l'induction d’exteags supervisé pour I'El a partir de pages
Web. L’architecture logicielle de ce systeme estspntée ainsi que les différents modules
spécialisés qui la compose, dont le module certlaS (TIES — Trainable Information
Extraction Systejrdéveloppé par IRST de Trento, met en ceuvre Ifdlgoe d’apprentissage
BWI [Freitag & Kushemerick, 2000] et qui a été rni@d pour la prise en compte du
traitement du langage naturel (annotation morphasyque).

Le chapitre 5 présente lesrporautilisés pour évaluer notre architecture logieallEl.

Il s’agit de trois corpora de niveaux de structoratdifférents : le premier corpus est
structuré, le deuxiéme est semi-structuré, et faidecomposé de textes en langage naturel

! Jess Java Expert System SHdFriedmann-Hill 97] est un outil pour le dévelappent de régles de production
(systemes experts) fondé sur un moteur d'inférgncemploie I'algorithme Rete [Forgy 82].
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(libre). Ensuite, un protocole expérimental reposamr une méthodologie d’évaluation
rigoureuse est mis en place afin d’examiner l'ieflae des paramétres sur I'algorithme BWI,
et analyser I'effet de la prise en compte de laasygdu langage naturelle sur trois collections
de documents. Finalement, il est mené une évatuabonparative du systeme propose avec
d’autres systemes d’El étudiés dans I'état de.l'art

Enfin, le chapitre 6 conclut en faisant un bilancgetravail de recherche en présentant
plusieurs perspectives possibles.



2 EXTRACTION D'INFORMATION

Parmi les plusieurs définitions de I'extractionnddrmation (El) on rencontre, d'une part,
celle qui affirme que I'El consiste a extraire decbnnaissance de documents [Crespo et al.,
1994]. D'autre part, [Pazienza, 1997] définit 'El en langparant avec la recherche
d'information (RI) ou la derniere consiste a trauue ensemble de documents pertinents,
tandis que la premiére consiste a trouver, dand@asments, un ensemble de faits pertinents.
Les documents dont on souhaite extraire de l'inedrom peuvent présenter un certain degré
dans la structuration des informations, mais ilsveat aussi n’en présenter aucun.

En outre, [Eikvil, 1999] déclare que les system&d d'essayent pas de comprendre le
texte dans les documents d'entrée, mais plutdtatyaer des portions de chaque document
qui contiennent des informations pertinentes. Ldimence est déterminée par des schémas
prédéfinis du domaine qui spécifient quel typefdlimation le systéeme s'attend a trouver.

Ces définitions sont tres générales car elles réeifgnt ni le type des documents
d’entrée, ni la nature des éléments extraits. Eanehe, [Florescu et al., 1998] propose une
définition plus précise et focalisée sur Web ou pages d'un site Web sont considérées
comme des conteneurs de données. Alors, I'El cnsis produire une représentation
structurée de ces données. La définition trouvédQGahen et al., 2003gst également
spécifigue au Web et appui I'EIl sur I'usagexitacteurs Un extracteur est défini comme
étant un programme qui permet de voir un site Wabtant comme une base de données.
Cette derniere définition est plus spécifigue ges autres, tant au niveau du type des
documents d’entrée, ici limités aux pages Web, @uigeau du type de la sortie, une base de
données.

En comparant toutes les définitions évoquées @tdeson distingue 3 caractéristiques
majeures partagées : (1) I'El a comme entrée uaneble de documents d’un certain type ;
(2) tels documents contiennent des informationglaonées que I'on veut extraire et (3) la
sortie d’'une tache d’El est structurée et défieies un schémadmplats.

En dautres termes, I'EI a pour objectif de const&rudes systemes qui trouvent et
combinent des informations pertinentes tandis gjigihorent des informations insignifiantes
et inutiles [Cowie & Lehnet, 1996]. lls modélisame fonction qui recoit un document
d'entrée et retourne un formulaire de sortie, pfament définie, avec leurs champs remplis.
De cette facon, des informations spécifiques peuwdors étre extraites de différents
documents avec une représentation hétérogéne e¢rmieétre résumées et présentées en un
format fixé a l'avance. Un exemple d'une telle ¢aelst illustré par la Fig. 2. Dans cet
exemple, le document d'entrée est un article sticpre et le formulairetémplaté de sortie
se compose des chamgseursetemails

Il est important de noter que des informationsastds sont déterminées par un ensemble
de patrons ou de régles d'extraction spécifiques éertain domaine. La définition de telles
regles peut étre effectuée manuellement, par uniadise du domaine concerné ou avec
différents degrés d'automatisation (supervisé, semervisé ou non supervisée).

Ainsi, I'El peut concerner une collection de docusedont on veut extraire des faits
précis. Le WWW est un bon exemple d'une telle obiben de documents. Ici, des
informations sur un sujet se trouvent fréquemmeatg@liées dans de différents sites, sous de
divers formats de présentation et donc, il serag souhaitable si ces informations puissent
étre extraites et intégrées de maniere structurée.

Dans notre recherche, nous considérons que I'Eistana produire automatiquement des
informations structurées a partir d’'un ensemblel@guments. La tache d'El sera réalisée par
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des programmes nommestracteurgwrapper9 que I'on peut définir comme une fonction de
I'espace des documents d’entrée vers I'ensemblstdeéstures de sortie.

Template
Author 1
Email Author 1
Author 2
Email Author 2

Information

v

Document Extraction
An Architecture for > System
Knowledge Intensive CBR Systems
Belém Diaz and Pedro Calero Template
filling
Dep. Sistemas Informaticos y
Programacion
Belén Diaz
Universidad Complutense de belen@sip.ucm.es
. . Pedro Calero
Madri, Spain -
pedro@sip.ucm.es
{belen, pedro}@sip.ucm.es Output

Fig. 2. Exemple d'extraction d'information : auteurs eaiisnadapté de [Cabral, 2004]).

Dans ce chapitre nous abordons tout d’abord I'Badir de documents non structurés et
semi-structurés, grace au Traitement Automatiqudéadeangue (TAL) et a la conception
d’extracteurs. Puis nous examinons les différegsed de taches d’extraction selon la
représentation de documents et a la nature dee stektracteurs retenues. Ensuite, nous

présentons une méthodologie pour évaluer I'effiéaa’extracteurs congus, avant de
conclure.



2.1 Traitement Automatique de la Langue (TAL)

L'objectif du Traitement Automatique des Langu@SAL) est la conception de logiciels
capables de traiter de facon automatique des denegprimées dans une langue (dite
"naturelle”, par opposition aux langages formeldaléogique mathématique). Ces données
linguistiques peuvent, selon le cas, étre de difftyr types (textes écrits ou oraux) et de taille
variable (du texte entier au mot isolé, en pasganta phrase ou le syntagme). Selon la nature
de I'application, le traitement peut viser a transier des données linguistiqgues existantes a
des fins de correction, d'extraction d'informatide,traduction, etc.

Actuellement nous avons un réel et croissant bedeidisposer d'outils et de méthodes
robustes pour traiter la langue sous toutes sesefr requétes documentaires (moteurs de
recherche), extraction d'information précises, exiron orthographiques, fouille de données
textuelles, etc. Les procédures d'évaluation d@pdes initialement en RI, dans le cadre des
compétitions internationales en El et en Rleésage Understanding ConfereneeMUC
[Hirschman, 1998]) ont été généralisées a d'autl@wmaines : Reconnaissance d'Entités
Nommées NlamedEntity Recognitio)y c'est-a-dire des noms de personnes, d'intujtidas
lieux ; étiquetage morphosyntaxiquedS Tagginy [Adda et al., 1999], pour en citer
quelques-unes.

2.1.1 Exemple d’'un systeme d’El reposant sur des techniags de TAL

GATE (General Architecture for Text Engineerji@unningham & Maynard, 2002.a] est un
ensemble d’outils logiciels développés en Javd@iversité deSheffielda partir de 1995 et
largement utilisé par de nombreuses communautésn{dicues, entreprises, enseignants,
étudiants) pour le traitement du langage naturetliéiérentes langues. La communauté de
développeurs et de chercheurs autour de GATE eglignée dans plusieurs projets de
recherche européens comme TADransitioning Applications to Ontologipset SEKT
(Semantically Enabled Knowledge Techno)d®EKT, 2006].

GATE offre une architecture, une interface de paognation d'applications (API) et un
environnement de programmation graphique. Il cotepan systeme d’El, nommé ANNIE (
Nearly-New Information Extraction Systef@unningham et al., 2002.b], lui-méme formeé de
plusieurs modules, parmi lesquels, un analyseuicdéx un gazetteer (dictionnaire
géographique), un parseur de phrases (avec dédasdiign), un étiqueteur
morphosyntaxique (POS tagging), un module d'extmacti'entités nommées, et enfin un
module de détection de coréférences.

GATE est déja mis en ceuvre en anglais, espagnfrhretais. |l existe de nombreux
plugins d'apprentissage automatiqu&/dka, RASP, MAXENT, SVM light'autres pour la
construction d'ontologiesWordNe}, pour l'interrogation de moteurs de recherche mem
Googleet Yahoq et pour I'étiquetage de partie de discoBrdl(Tagger [Brill, 1992]), etc.

GATE accepte en entrée divers formats de texte aohentexte brut, HTML, XML,
Microsoft Word, PDF, ainsi que divers formats dedsade données comme PostgreSQL et
Oracle grace a JDBC. Il utilise également le laeghd§PE Java Annotation Patterns Engine
pour construire des regles d'annotation de docwsnént y trouve aussi utkebuggeret des
outils de comparaison de corpus et d'annotations.



2.2 Types de Documents

Les types de documents auxquels cette recherattérgsse sont présentés dans cette section.
On peut distinguer trois types de documents pgrar leur niveaux de structurationan
structurés, semi-structurés et structures.

2.2.1 Documents non structurés

La notion de documenton structurése définit du point de vue des bases de données. E
effet, dans une base de données, lorsque I'on parldonnées structurées, on désigne les
données qui possédent une structure préalableranue par le biais d'un schéma de base
qui les organisent et qui rend aisé leur maniputadt leur interrogation par des requétes.

Dans un document non structuré, un texte par exergd informations qu’il contient ont
une structure a priori inconnue et trés variablmurRee type de document on ne dispose pas
d’'un schéma qui indiquerait le type des donnéesewt organisation qui puisse guider
l'interrogation directe des données. Malgré tout,texte en langage naturel posséde une
structure dite grammaticale, que I'on peut exhéb&aide de techniques TAL.

Les conférences MUC [Hirschman, 1998] se sont feées sur la compréhension de
textes en langue naturelle. Cette tache d’extmactitnformation est faisable a l'aide de
techniques de TAL. Les figures suivantes (Fig. 3)eprésentent, respectivement, l'un des
textes considérés par MUC 4 et les informations xtage de ce méme texte. Les
informations extraites sont structurées sous lanéod’'un enregistrement avec plusieurs
champs.

Les taches considérées dans les conférences MUCI'sginaction depuis de reécits
d’attentats en Amérique du Sud d’informations comandate, le lieu et le type d’attentat ou
encore le nom et le type de I'organisation reveualn I'attentat.

LIMA, 23 AUG 88 (EFE) -- [TEXT] TODAY PERUVIAN MILITARY OFFICIALS
ESTABLISHED A CURFEW IN TINGO MARIA BECAUSE OF THESTRIKE BY
PEASANTSAND COCA GROWERS TO PROTEST THE DESTRUCTIGN¥ THEIR COCA
FIELDS.

SINCE 20 AUGUST THE STRIKERS HAVE BEEN BLOCKING THROAD LINKING
HUANUCO WITH TINGO MARIA, HUANUCO DEPARTMENT, IN THE NORTHERN JUNGLE
WHERE THERE IS DRUG TRAFFIC ACTIVITY.

THE STRIKERS ALSO BLOCKED THE MARGINAL DE LA SELVA HIGHWAY,
ISOLATING TOCACHE, UCHIZA, JUANJUI, AND AUCAYACU, WHICH ARE WELL-KNOWN
CENTERS FOR DRUG TRAFFICKING.

THE STRIKE IS SUPPORTED BY THE SHINING PATH, ACCORIG TO REPORTS
DISCLOSED IN LIMA TODAY.

THE COCA GROWERS OPPOSE THE USE OF THE HERBICIDE LCED "SPIKE",
WHICH THE GOVERNMENT IS PLANNING TO USE TO DESTROYHE CLANDESTINE
COCA PLANTATIONS. ACCORDING TO UNOFFICIAL SOURCESA GROUP OF
TERRORISTS LINKED TO DRUG TRAFFICKING REPORTEDLY WENDED A POLICE
OFFICER IN AN ATTACK ON A POLICE HELICOPTER. TERRQETS ALSO ATTACKED A
CIVIL GUARD POST IN NUEVO PROGRESO, NORTH OF TING®IARIA, UCAYALI
DEPARTMENT.

Fig. 3.Un document non structuré du MUC 4.
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MESSAGE: ID

MESSAGE: TEMPLATE

INCIDENT: DATE

INCIDENT: LOCATION

INCIDENT: TYPE

INCIDENT: STAGE OF EXECUTION
INCIDENT: INSTRUMENT ID
INCIDENT: INSTRUMENT TYPE
PERP: INCIDENT CATEGORY

. PERP: INDIVIDUAL ID

10. PERP: ORGANIZATION ID

11. PERP: ORGANIZATION CONFIDENCE
12. PHYS TGT: ID

13 TRANSPORT VEHICLE:

14. PHYS TGT: NUMBER

15. PHYS TGT: FOREIGN NATION

16. PHYS TGT: EFFECT OF INCIDENT
17. PHYS TGT: TOTAL NUMBER

18. HUM TGT: NAME

19. HUM TGT: DESCRIPTION

20. HUM TGT: TYPE

©CoNoghwhEO

21. HUM TGT: NUMBER

22. HUM TGT: FOREIGN NATION

23. HUM TGT: EFFECT OF INCIDENT
24. HUM TGT: TOTAL NUMBER

TST4-MUC4-0003
1
23 AUG 88

PERU
ATTACK
ACCOMPLISHED

TERRORIST ACT
"GROUP OF TERRORISTS"

"THEIR COCA"/ "POLICE HELICOPTER"
"POLICE HELICOPTER"

"POLICE OFFICER"

LAW ENFORCEMENT: "POLICE
OFFICER"

1: "POLICE OFFICER"

INJURY: "POLICE OFFICER"

Fig. 4.Données a extraire du document de la Fig. 3.

2.2.2 Documents semi-structurés

Les données du Web ne sont pas structurées conilege de bases de données [Abiteboul,
1997; Florescu et al., 1998]. Les pages Web sormjéméral des documents semi-structurés,
comme les documents HTML/XHTML. Ces documents stiarits par les noms de balises
qui sont chargées d’un certain niveau de sémangtjde mise en forme. Cette caractéristique
rend les documents semi-structurés compréhengbbasn humain.

Le langage HTML est le langage de mise en formeatges Web a l'aide de paires de
balises de mise en forme. Chaque paire est coéstitliune balise ouvrante, suite de
caractéres délimités par les symboles < et >, ehedbalise fermante, suite de caracteres
délimités par les symboles </ et >. Tel langagengé la conception de documents plus
riches que du texte plat, en décrivant a la foisttacture du document, son contenu et sa
présentation. Par exemple, dans le document HTMla dg. 5, la balise H1 indique un titre
et la balise P délimite un paragraphe de texte.

Les pages Web sont produites manuellement ou atitpreenent par programme. Dans
ce cas elles intégrent souvent des informationggomrant d’'une base de données, par exemple
les pages de résultats d’'un moteur de recherchiesopages d'un site-commerce Par
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extension, on peut voir 'El comme la transformatioverse (mais inconnue) de celle qui ont
produit les pages en question.

<html>

<head>

<titte>MUC Data Sets</title>

<META name="description" content="Listing of the various datasets available for
download.">

<META name="keywords" content="Database, database, Information Extraction,
MUC, muc, MUC Proceedings, MUC proceedings, MUC Data Sets, data sets,
information extraction, SAIC, Science Applications International Corporation">
</head>

<BODY BGCOLOR="#FFFFFF" TEXT="#000000" link="#0033FF">
<IMG SRC="../graphics/blue_bar.gif"* width="721" height="10"><P>
<H1>MUC Data Sets</H1>

<IMG SRC="../graphics/blue_bar.gif* width="721" height="10"><P>

For each evaluation, ground truth had to be established to determine the reliability of
the participating systems. Datasets were typically prepared by human annotators for
training, dry run test, and formal run test usage. These datasets are now being made
available wherever possible on this website.

</body>
</html>

Fig. 5. Exemple d'un document HTML.

2.2.3 Documents structurés

Depuis sa création en 1998 par le W3C, le formatLX&t devenu un standard pour
I'échange et le stockage de données semi-structGnégrouve a présent divers genres de
documents XML : RDF (diffusion de métadonnées seirWeb), MATHML (langage
d’écriture de formules mathématiques), ODF et DOOBQ(pour I'édition de document) et
WSDL (langage de description des interfaces dasWeb), etc.

Les documents XML ont une structure arborescemtejuite par I'imbrication des
balises, qui décrit a la fois la structure logiqie document et son contenu. Les nceuds
internes ou les éléments de l'arbre représentandasument XML correspondent aux
éléments de sa structure logique, tandis que satemo est stocké dans les feuilles de l'arbre.
Par exemple, le document XML de la Fig. 6 contiest élémentsatalog cd, title, artist,
country, companyet year Chaque élément est représenté par une paire ligesha
ouvrante/fermante. Dans cette figure, I'élémithe est représenté par les balises <titre> et
</titre>.

Pour étre bien formé, toute balise ouverte doie d&rmée et les balises fermantes
apparaissent dans l'ordre inverse des balises niegdcette contrainte n’est pas obligatoire
dans le cas d’HTML). A la différence d’HTML ol I'semble des balises est défini par une
norme fixée, XML permet de créer I'ensemble dessbal utilisées. On peut ainsi créer sa
propre variante en fonction de ses besoins, envdétra la fois les balises et la sémantique
qui leur est associée.
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A Tlaide d'un schéma DTD OQocument Type Definitignou un schéma XML qui
détermine I'ensemble de balisage concu et, consémeat, la facon dont elles sont
structurées, on peut contraindre la structure adm@ance des documents XML et les types de
données qui y figurent.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<CATALOG>
<CD>
<TITLE>Empire Burlesque</TITLE>
<ARTIST>Bob Dylan</ARTIST>
<COUNTRY>USA</COUNTRY>
<COMPANY>Columbia</COMPANY>
<YEAR>1985</YEAR>
</CD>
<CD>
<TITLE>Hide your heart</TITLE>
<ARTIST>Bonnie Tyler</ARTIST>
<COUNTRY>UK</COUNTRY>
<COMPANY>CBS Records</COMPANY>
<YEAR>1988</YEAR>
</CD>
<CD>
<TITLE>Greatest Hits</TITLE>
<ARTIST>Dolly Parton</ARTIST>
<COUNTRY>USA</COUNTRY>
<COMPANY>RCA</COMPANY>
<YEAR>1982</YEAR>
</CD>
<CD>
<TITLE>Still got the blues</TITLE>
<ARTIST>Gary Moore</ARTIST>
<COUNTRY>UK</COUNTRY>
<COMPANY>Virgin records</COMPANY>
<YEAR>1990</YEAR>
</CD>
<CD>
<TITLE>Eros</TITLE>
<ARTIST>Eros Ramazzotti</ARTIST>
<COUNTRY>EU</COUNTRY>
<COMPANY>BMG</COMPANY>
<YEAR>1997</YEAR>
</CD>
</CATALOG>

Fig. 6.Un exemple de document XML représentant un cataloguCD.
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2.2.4 Bilan

Les documents XML sont considérés comme structcaés! existe des schémas DTD ou
XML disponibles pour décrire les données. Les w®itiigres sont non structurés puisqu'ils
exigent un substantiel traitement de langage nlatBoir le grand volume de pages HTML
sur le Web, elles sont considérées comme semitgtées puisque les données incluses sont
souvent récupérées grace a l'utilisation de baligedL. La figure suivante montre un apercu
de divers types de documents en considérant legndimnsniveaux de structuratioret
facilité de traitement par la machine

8
2
3 Database
13
XML

3 :
= Cgi-generated HTML
§ Hand-written HTML
g Postings on newsgroup
& e.g. apartment rentals

Equipment maintenance logs
3 medical records
% Free texts
£ e.g. News articles
Z
-}

Hard to understand by machine Easy to maintain by machine

Fig. 7. Structuration de documents selon [Chang, 2006].

2.3 Concepts de base en El

Cette section discute deux concepts de basesfselatila tache d’El, a savoir: la
représentation de documergslestypes de sorties.

2.3.1 Représentation de documents

A fin de préciser la facon de représenter des deatsrsemi-structurés dans le contexte d'une

tache d'El typique, deux représentations sont gharssibles : la représentation par une
séquencetpar un arbre
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2.3.1.1 Représentation par une séquence

Cette représentation de documents sous la formmeedaquence d’unités lexicales,tokens
est la plus courante en El. Elle est obtenue @ plricode source de la page.

Quant a l'atomicité, un token peut se présentes souaspect seulement syntaxique, ou
avoir aussi un aspect sémantique : dans le preragrdes tokens caractérisent par exemple
simplement des caractéres individuellement conégjéru une séquence de caracteres définie
par un critére syntaxique, par exemple une expyessiguliere qui puisse exprimer des dates,
des emails, des chiffres, etc. Pour l'aspect séquemtdes tokens caractérisent des unités
sémantiques plus complexes, par exemple, les mifinisl a I'aide de dictionnaires ou
d’outils de traitement du langage naturel (lemneatisidentificateur d’entités nommeées).

Dans un document, un token représente soit ungebalivrante/fermante, soit toute autre
séquence de caracteres comprise entre deux casaditancs (espace, tabulation, retour
chariot).

2.3.1.2 Représentation par un arbre

L'imbrication de balises, comme celles présentéassdles Fig. 8 et 9, définissent
naturellement une structure arborescente intrirsegx documents XHTML/XML. En fait,
chaque paire de balises ouvrante/fermante peubidéfisous arbres dont la racine aura
comme label, le non de la balise en question. EB¥auart, les portions de textes qui ne sont
pas de balises, sont les feuilles de 'arbre. oesées se sont trouvées dans les feuilles textes
tandis que l'organisation de nceuds internes déterkaistructure des données.

<html> <body>
<b> Book Name </b> Data Mining
<b> Reviews </b>
<ol>
<li>
<b> Reviewer Name < /b> Jeff
<b> Rating </b> 2
<b> Text </b> ...
< [li>
<li>
<b> Reviewer Name </b> Jane
<b> Rating </b> 6
<b> Text </b> ...
< [li>
< [ol>
< /body> </html>

Fig. 8.Rendu d'une page HTML (adapté de [Chang et al§]200
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] T Reviewer O I
Name E = Name E’ =

Fig. 9. Représentation arborescente (DOM Tree) de |la HagaL
de la Fig. 8 [Chang et al., 2006] .

2.3.2 Types de Sorties

En ce qui concerne la sortie, un systeme d’El paet:single-slot (unaire)multi-slot (n-
aire) oustructurée

Sortie single-slot (unaire) Les systemes d’El single-slot ou unaire extraiantddcument
d'entrée seulement des données isolées, c'est;aidirne sont pas capables de lier une
instance d'un champ d'information (slot) du fornrelale sortie a une instance d'autre champ.

Sortie multi-slot (n-aire)  Ceux-ci sont capables d'extraire du document dentdes
données liées les unes aux autres, c'est-a-dingetivent faire des relations entre les instances

de différents slots.
La Fig. 10 illustre ce deux types de sorties.
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Capitol Hill - 1 br twnhme. fple D/W W/D. Undrgrnd pkg
incl $675. 3 BR, upper flr of turn of ctry HOME. incl gar,
grt N. Hill loc $995. (206) 999-9999 <br>

<i> <font size=-2> (This ad last ran on 08/03/97.)
</[font> </i> <hr>

U U

Single-slot Multi-slot
system system
Location: Capitol Hill Location: Capitol Hill

Location: Capitol Hill Bedroom: 1
Bedroom: 1 Price: 675
Bedroom: 3 ] ] ]
Price: 675 Location: Capitol Hill
Price: 995 Be.'droom: 3

Price: 995

Fig. 10.Exemple d’extractions single-slot et multi-slotidé
page HTML (adapté de [Soderland, 99]).

Sortie structuré
Une sortie structurée apparait quand le résultmedtache d'extraction prend la forme
arborescente. Par exemple, soit la liste de liMestrée par la Fig. 11 obtenue du code source
d'un document XHTML. Ici la tache d’extraction ctmie a obtenir, pour chaque livre, son
titre et ses auteurs ou, plus précisément, a extiailiste des livres et, pour chacun d’eux, la
liste de coupledifre, liste des auteujs

Le nombre d’auteurs varie d’un livre a l'autre. Bare cas, une représentation sous la
forme d'un arbre semble plus adéquate. La Figllds2re que certaines balises du document
d'entrée ont disparusittnl et body et les autres balises ont été renommées. Parpbxela
balisehl est renommeée en une bali#ee dans le document de sortie. En plus, la bdiise
devientlivre, et la baliseemdevientauteur Par contre, il existe de nouveaux éléments qui ne
correspondaient pas a aucune balise du documaerité#e Cela est le cas que I'on constate
gue les baliseauteursd'un méme livre ont été regroupées sous une neubaliseauteurs
De l'exposé par cet exemple, une sortie structtgggtante d'une telle tache d'El peut étre
potentiellement complexe.
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Rappelons qu'un extracteur

b L
h|1 em h|1
Hamry Potter i
et les religues Rowling DE?;E:
de la mort Sl

Finkelkraut

Bruckner

Fig. 11.Structure arborescente d’'un document HTML conteoaa liste
de livres (adapté de [Marty, 2007]).

hvres
]iﬁ-m/ livre
titre autETH titre auteurs
Hiin?' f]'i':m-'r auteur Nouveaun  auteur — auteur
etdei Ie qfs ‘ Désordre ‘
ela mo
Amoureux
Eowling
Finkelkraut Bruckner

2.4 Conception d’extracteurs
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Fig. 12.Sortie structuré extrait du document HTML de lg.Ril (adapté de [Marty, 2007]).

est définit comme étant programme qui
automatiquement des informations structurées & pléwh ensemble de documents.
D'aprés [Chang et al., 2006] on peut classifiermalgsroches pour construire un extracteur
en 4 classes, quant au niveau d'interaction estrgydtéme et l'utilisateur : (Bpproches
manuelle (2) gproche par spécification assisté@) approche par induction supervisée
d’extracteurset (4)approche par induction non supervisée.



2.4.1 Approche manuelle

Dans cette approche, en employant des langagesogeapmation généraux tels que Perl,
Java ou des expressions régulieres pour I'extract® portions de textes, le développeur
programme manuellement un extracteur pour un sitb Wuelconque. Ainsi, une forte
compétence de programmation est requise et cetalpeanir couteux.

Le langage d'interrogation sur les documents sémétsiré tel que XQUERY ou le
langage XPATH peuvent également étre utilisés pouteveloppement d'extracteurs car ils
tiennent en compte la structure arborescente denderts XML. Par contre, cette approche
pose de problémes parce que c'est une tache ldiffiastidieuse qui exige des connaissances
et de l'expertise. En fait, si la structure d'unege Web change, cela rend difficile la
maintenance d'extracteurs concus de cette faca@mples de ce type de systemes sont W4F
[Sahuguet & Azavant, 2008} XWRAP [Liu et al., 2000].

2.4.2 Approche par spécification assistée

A l'aide d'une interface conviviale (GUI), les syses qui se servent de cette approche, tels
gue OLERA [Chang & Kuo, 2004JEPAD [Chang & Lui, 2001] et Lixto [Baumgartner at,
2001],guident l'utilisateur dans la tache de conceptiertcacteurs. lls analysent la structure
de documents et indiquent a l'utilisateur des éidma extraire en lui proposant, en général,
des patrons d’extraction (adresse électroniquespde, des URLS, valeurs numériques, etc.)
a base d’expressions régulieres sur les informat@ntinentes. Ensuite, c'est I'utilisateur qui
les choisit selon le type de donnée a extraire.

Pendant une interaction, un extracteur peut éfieicdéns que I'utilisateur n’ait besoin de
le manipuler directement ou de connaitre le forsmad¢i d'extraction employé par I'outil. De
fagcon analogue a l'approche manuelle, mais dans nooiedre mesure, l'approche par
spécification compte sur I'expertise de l'utilisatepour les taches d’extraction, sans
mentionner que c’est lui qui doit également faiamdlyse des documents.

2.4.3 Approche par induction supervisée d’extracteurs

Dans cette approche, linduction d'extracteurs [Kuerick, 2000] est effectuée
automatiqguement par un algorithme d’apprentissagehine a partir de documents annotés,
aussi appelésxemplespar l'utilisateur. En plus, il est souhaitable aliser I'induction
d’extracteurs en faisant en sorte que l'utilisa@umote le moins nombre possible d’exemples.

Les algorithmes d’induction d'extracteurs repossut I'exploitation des régularités
morphosyntaxiques et/ou structurelles des documétidiL, XHTML et XML, qui
permettent de repérer les données a extraire.

Les pages obtenus par des moteurs de recherclle siambreux sites Web, comme des
sites dee-commerceont une grande régularité car elles sont corisgulia plupart du temps,
a partir d’'une base de données. Par conséquentud@ grande régularité présente dans ces
pages, les systemes d'induction supervisée d'extiragpeuvent exploiter le patron de mise en
page pour I'El. Un avantage de cette approcheuast geut utiliser n'importe quel algorithme
d'apprentissage supervisé existant en tant queeérmtppprentissage. Ici, I'objectif est de
profiter de I'existant en matiere d’algorithme dhmentissage et de faciliter son évolution
future, principalement si I'on souhaite avoir uatéyne bien modulaire.

L'induction d'extracteurs supervisée peut étreigéal depuis les exemplgmositifs
(données que l'utilisateur veut extraire) et lesngplesnégatifsou contre-exemplegdonnées
que l'utilisateur ne veut pas extraire).
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2.4.4 Approche par induction non supervisée

La conception d’extracteurs par induction non sugée, contrairement a I'approche
précédente, se passe completement de lintervem@nr utilisateur. Généralement ces
extracteurs sont reposant sur des techniques éiméé grammaticale [Crescenzi et al., 2001]
ou sur des méthodes d’alignement (de chaines aobrds des documents [Arasu, 2003] .De
cette facon, l'induction non supervisée produitextracteur a partir des documents a extraire
en analysant leurs structures et régularités.

Les extracteurs induits par ces systemes produgsesodrtie des données structurées sous
la forme d’une table avec d'éventuelles imbricaid@ependant les extracteurs non supervisés
sont moins précis que ceux induits par l'approcipeivisée [Zhai & Liu, 2005]. Mais les
extracteurs non supervisés ont l'avantage, comuididateur n’est pas nécessaire a leur
fonctionnement, de pouvoir étre intégrés a desnelsaide traitements automatiques de
documentsRoadRunnefCrescenzi et al., 200&} DeLa[Wang & Locovsky, 2002] sont des
exemples de systemes qui appartiennent a cettec@prEn général parmi les informations
extraites par ces systemes, celles qui sont vraipeminentes, sont souvent soumises a un
post-traitement.

2.5 Mesures d’évaluation de systemes d’El

Les mesures d'évaluation pour le probleme d'El spparues lors des conférences MUC
(Message Understandin@onference) [Hirschman, 1998]. L'étude menée par deatre
premieres MUC a servi de base a la définition dessures d'évaluation existantes.
Initialement ces mesures ont été développées famdant sur des mesures piecisionet de
rappeldu domaine de la Recherche d'Informations (RI).

Cette section décrit la méthodologie d’évaluatienrésultats d’'une tache d’El. Avant de
montrer les mesures classiques d’évaluation deforpmnces, il faut préciser comment
évaluer la correction d'une donnée extraite. Plusieriteres sont envisageables pour définir
la correction d’'une donnée extraite dans le cagrdetionsingle-slot

2.5.1 Criteres de correction

Afin d'évaluer la correction d’'une séquence extral criteres sont applicables a tous les
types de documents représentés sous la forme démence (tokens). Le premier critére est
le plus lache : une donnée extraite est correctdleicontient une partie d’'une donnée a
extraire. Le second est un peu plus strict quedenfer : une donnée extraite est correcte si
elle contient une donnée a extraire (dans sonraliég). Finalement, le troisieme critere, le
plus strict : une donnée extraite est correctdiesicerrespond exactement, au caractére pres, a
'une des séquences a extraire. C'est ce dernidgerer qui sera adopté dans les
expérimentations de cette recherche.

2.5.2 Précision, Rappel et F-Measure

La Précisionest définie comme la quantité d'informations atigment extraites sur toutes les
informations extraites, tandis que Rappel est défini comme la quantité d'informations
correctement extraites sur toutes les informat@rextraire contenues dans les documents.
Ainsi, le rappel mesure la quantité d’informatiomeraites correctement parmi I'ensemble
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des informations a extraire. Un rappel de 100i8e@que I'extracteur a bien reconnu toutes
les valeurs a extraire. La précision mesure laitfudes extractions, tandis que le rappel met
en évidence la proportion d’extractions correctdise précision et un rappel de 100 indique
un extracteur parfait, dans le sens ou il ne conametine erreur sur le corpus considéré.

De ce fait, précisionR) et rappel R) peuvent étre définis par les formules suivantes :

N

PN (1)
=N
R=1 2)

t

ou, N; est le nombre de slots qui ont été extraits ctereent par le systemi, est le nombre
total de slots qui ont été extraits par le systeshi; est le nombre total de slots qui devraient
étre extraits par le systeme.

Ces mesures sont inversement liées, en effet dearaghpel augmente, la précision tend
a diminuer et vice-versa. Une nouvelle mesure aétblie qui combine les mesures
précédentes et est appelée HaMeasure La F-Mesure évalue la qualité globale d'un
extracteur en combinant sa précision et son rappaine mesure unique. Cette mesure est
exprimée par la formule :

(B +D* R P

3
Fo(Rep

F — Measure=

ou, le parametrgs quantifie la préférence du rappel sur la précisiom fixe en générali =1
dans I'équation ci-dessus avec l'intention d’évatles systémes d'IE en équilibrant les deux
mesures et alors la formule ci-dessus calcutedgenne harmoniquentre la précisioR et le
rappelR.

2.6 Conclusion

Pour cette recherche, quant a la conception debetnas, I'approche manuelle ou I'approche
par spécification assistée nous sont apparuesdsuadnettre en ceuvre car elles demandent
un investissement important d’expertise humaing &@m ce qui concerne le systeme
d’extraction que le domaine d’extraction. L'indwstinon supervisé n'est pas retenue non plus
en raison de son manque de précision et de la si&celkun post-traitement pour filtrer ou
mieux structurer les données extraites. En cons@gerous avons retenu une conception
d’extracteur selon une approche par induction sig&, en nous limitant a des extracteurs
unaires pour des documents semi-structurés etsliffiemat XHTML). Cette approche
retenue nécessite la connaissance d’exemples deée®m extraire et une annotation de ces
exemples d’apprentissage réalisée par I'utilisatatin que la tache d’annotation ne soit pas
fastidieuse, I'apprentissage permettant I'inductien’extracteur doit pouvoir étre fait a partir
de peu dexemples. La section suivante traiteras pdn détail I'induction supervisée
d’extracteurs.
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3 INDUCTION D’EXTRACTEURS ET
CLASSIFICATION SUPERVISEE

Le domaine de I'apprentissage artificiel, qui relee lintelligence artificielle, propose de
nombreux algorithmes dont les propriétés ont déabéen établies [Cornuéjols & Miclet,
2002; Mitchell, 1997 ; Russel & Norwig, 2003]. Parnhes diverses techniques
d’apprentissage artificiel appliquées a l'inductidiextracteurs d’information, ce chapitre
s’intéresse aux techniques relevant de la Claasific Supervisée (CS).

Dans un probléme de la CS, des exemples convenableétiquetés sont fournis a
l'algorithme d'apprentissage. Les étiquettes irghgues classes auxquelles les exemples
appartiennent. Pour le cas a deux classes (casd)inghaque exemple peut étre soit positif,
soit négatif. A partir de ces exemples, il fautrald'apprendre un classificateur capable de
prédire la classe d'un exemple.

On peut se servir de la CS pour concevoir un systdial constitué de deux phases:
apprentissageet extraction La phase dapprentissage utilise un ensembleentiples
étiquetés pour produire un modele de classificatapable de remplir les slots a extraire;
tandis que la phase d’extraction appligue ce modpfeis sur des documents non étiquetés
pour en extraire les données. Ces deux phasesg@artain méme prétraitement de
représentation de documents afin de les segmemtenndés sur lesquelles portera la
classification.

Cette recherche suit la méme piste prometteuse @Sl appliguée avec succes a I'El
dans plusieurs travaux [Freitag & Kushemerick, 20@arty & Torre, 2003 ; Gilleron et al.,
2006 ; Finn & Kushmerick, 2004 ; Giuliano et al00® ; Li et al., 2004 b].

Dans ce contexte, ce chapitre présent tout d’alaondtion de la classification supervisée
et puis explique comment le probleme de I'El pee dormulé comme un probleme de
classification supervisée. Ensuite le systeme B\t examiné comme un systeme de
référence qui emploie le modéle de la CS pour nedes hypotheses d'induction. Différentes
approches et algorithmes utilisées dans le domdigé sont abordés au travers de la
présentation de quelques systemes d'El existamtch@pitre se termine en présentant un
tableau de synthése comparant les caractéristmagsures des systéemes d’El étudiés, et en
dressant quelques conclusions.

3.1 Modele d'Apprentissage de la Classification Supersée

3.1.1 Classification Supervisée

D'apres Mitchell [Mitchell, 1997Flasser un objet consiste a l'affecter au groupgieluil
appartient. Autrement dit, on associe a un objet glasse. Leclassification supervisée
consiste alors dans l'apprentissage de cette asisocbbjet/classe a partir d'objets dont la
classe est déja connue.

Le modéle d’apprentissage de la classification sug&e présume l'existence d'un
concept cibld que I'on cherche a découvrir a partir d’'un ensenttdgemples déja classés.
Le concept ciblé peut étre vu comme une fonction de I'ensembleatipkes vers I'ensemble
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de classes. Dans ce contexte, l'apprentissagendaipguand on s'approche le plus possible
def par une fonction hypothes$e La fonctionh résultante pourra étre utilisée pour prédire la
classe d'exemples dont la classe est inconnue {M&007].

Soit le probleme de classification sur deux clasgdassification binairg Soit
{(% ¥),.-.. (%, ¥,)} un ensemble de données d'apprentissage dans legueéénote une

instance (urvecteur dattributs et y 0Y ={-1,+1} dénote une étiquette de classification.
L’ensemble X constitué parx, x,,...,%, est aussi nommée despace de descriptiomes

exemples tandis qu¥ estl’ensemble de classe®ssibles. A chaque exemple, on associe sa
description x0 X et sa classgllY. Chaque couple(x,y) est un exemple étiqueté et

I'ensemble de tous les couples constitue I'enserfibfgrentissage, nog. On dit alors que
X est un exemple positif §i = +1, et un exemple négatif (contre exempley si -1. Par
conséquent, pour chaque exemple étiquetéy)on a dong/ = f(X). La fonction ciblef

(f: X -Y) est définie sur I'ensembleX et prend ses valeurs dafis Le but de

'apprentissage en classification supervisée estrsald'induire d’apres un ensemble
d’exemples étigueté$ une hypothesén: X - Yqui approche le plus possible la fonction
ciblef dont on ne dispose pas.

Ce modele de classification supervisée consistedeux étapes apprentissageet
prédiction Dans l'apprentissage, on essaye de trouver urelmaa partir de données
étiquetées qui permet de séparer les données efdjggsage, tandis que dans la prédiction, les
mod%les appris servent a identifier si un exempleétiqueté devrait étre classifie comme +1
ou -1

L'espace de recherche de l'algorithme d'appreggssst aussi appelé dlensemble
d’hypothésesnoté paH. L'apprenant opére le processus de généralisgtipast vu comme
une recherche dans I'espace d'’hypothétedin de trouver celle qui correspond mieux aux
exemples d'apprentissage [Russel & Norwig, 2003hsiA I'objectif de l'apprenant est de
trouveur un compromis entre I'’hypothese la pluségéle et I'hypothése la plus spécifique.
C'est-a-dire qu'il doit bien généraliser pour quplisse se détacher des données
d’apprentissage (ne pas apprendre par coeur) et @latrs I' «overfitting » Par contre, il doit
en méme temps ne pasir-généraliserpour ne pas s’éloigner du concept cible quand il
apprend une hypothése trop générale.

3.1.2 El comme un Probleme de Classification Supervisée

La classification supervisée a été appliquée aveces pour I'El dans différents travaux
[Freitag & McCallum, 1999; Freitag & Kushemerick)@D; Marty & Torre, 2004; Finn &
Kushmerick, 2004; Gilleron et al., 2006]. Un prabke d’El est alors formulé en tant qu'un
probléeme de classification supervisée et I'élabonati’'un systéme d'El se fait alors en deux
étapes : l'apprentissage et lI'extraction. Ces deéapes sont précédées d'un méme
prétraitement du document, permettant de le segmeamt unités et de représenter des
exemples sur lesquels portera la classificatioatdpe d’apprentissage utilise un ensemble de
documents étiquetés pour produire un modele desifitagion capable d’identifier les
données a extraire, tandis que I'étape d’extracigplique le modele appris a des documents
non étiquetés pour en extraire les données.

2 Dans certains cas, les résultats de prédictiomgreétre des valeurs numériques compris entrel0Adbrs un
exemple peut étre classifié comme +1 quand la valeyrédiction est plus grande que 0,5, par exempl
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Une base d’exemples est constituée d’'un ensembkegeence de tokens et les sous-
séquences a extraire sont marquées (tdche d'almmytaCe que nous améne a choisir
comment représenter précisément un exemple paetic@n peut le représenter soit comme
une sous-séquencéKosala & Blockeel, 2000], éventuellement réduiteua seul token
[Seymore et al., 1999; Freitag & McCallum, 1999ul&ino et al., 2006], soit comme un
séparateur(de début ou de fin d’'une donnée a extraire) fage& Kushmerick, 2000]; dans
ce cas, l'apprentissage des séparateurs de dahdes fins sera effectué indépendamment.
Dans ce qui suit, on met en évidence l'apprentisdagéparateurs.

3.1.3 Identification de Séparateurs par la ClassificationSupervisée (CS)

Au lieu de performer l'extraction d’information cone I'extraction d'une sous-chaine de
tokens, on peut la réaliser au traverdatetions de séparation ou séparatelds séparateur
est un espace entre deux tokens adjacents. IGéparateur n'est pas quelque chose qui fait
partie effectivement du texte (tel que I'espacad)lamais une notion qui résulte du processus
de transformation d’'un document en une séquentekeas.

En se servant de la CS, on souhaite alors appréhéedx classificateurs, autrement dit,
deux fonctions d’extractions définissant d&parateursde débutou defin d’'une donnée a
extraire. Ces fonctions sont égales a 1 si, eeggit si, 'espace entre deux tokens adjacents
guelcongue sont en fait des séparateurs de déhid fim d'une donnée quelconque a extraire,
sinon ces fonctions sont égales a 0. Par exengkeduence « Time : 9 PM » contient cing
séparateurs qui sont illustrées respectivemerd.pss; S, S3, &4 etss (Fig. 13).

f Time T : T & 7 BM ¢

&p &1 89 &3 Sq

Fig. 13.Séquence de tokens avec des séparateurs [Martyr&, 904].
s, et g sont des séparateurs de début et fin, respectiteme

Supposons que I'on veut extraire la donnée ‘9 PdMI'ekemple présenté dans la figure
ci-dessus, alors, ets; seront respectivement le séparateur de début & de cette donnée
et les autres, des séparateurs quelconques.

Apres avoir choisi la description de I'ensemblealeples, il reste a définir un langage
d'hypothéses et a choisir un algorithme de clasdifin supervisée permettant de trouver dans
I'espace d'hypotheses, I'hypothese qui sera lagdhgrente avec les exemples disponibles.
Ensuite, une hypothése étant apprise, il faut ipéde wrapper correspondant. Enfin, une
étape postérieure se fait nécessaire pour quedassocie les séparateurs de début et de fin.

Dans la section suivante, afin d'illustrer la tfammation du probleme d'El en un
probleme de classification supervisée, nous déasite systeme BWI qui réalise I'extraction
single-slot a partir de documents non structurds,qé faire l'usage de séparateurs
indépendants présentés ci-dessus.

3.1.4 Boosted Wrapper Induction

24



Boosted Wrapper Induction (BWI) est un systéeme did€leloppé par Daniel Freitag [Freitag
& Kushmerick, 2000] a I'Université de Pittsburghij qnduit des extracteurs single-slot pour
les documents structurés et non structurés. lEaietdes premiers systemes a se servir de la
classification supervisée comme algorithme de Ipmsg I'apprentissage d’extracteurs. Plus
tard, divers travaux notamment [Kauchak et al.,220arty & Torre, 2004] expliquent les
résultats honorables obtenus par le systéme BW$, piécisément par les algorithmes qu'il
met en ceuvre.

Dans [Kauchak et al.,, 2002], les auteurs ont agalggmment les composants
algorithmiques du BWI contribuent a son succésotismis en évidence que la technique de
boosting[Freund & Schapire, 199@kst I'élément principal de la réussite de BWI. thantré
que cela réside dans la capacité de Il'algorithmfaide la repondération des exemples afin
d'apprendre des régles spécifigues (conduisanteapuoécision élevée), combinée avec la
capacité de continuer l'apprentissage des reglésjeraprés que tous les exemples positifs
aient été couverts (conduisant & un rappel élevé).

D'autre part, [Marty & Torre, 2004] ont étudié fimence du langage de représentation
choisi et de connaissances auxiliaires sur la pedoce du BWI. De plus, ils ont montré
qu'un codage de représentation de tokens sousrtiaefattribut-valeur, reposant sur des
informations de base et sur des ressources singdescié a un algorithme de classification
supervisée classique, comme le BWI, permet d’'irdd@svrappersayant performants.

Les prochaines sections détailleront l'algorithmé/IBen exposant sa maniere de
représenter les documents, ses algorithmes d'amsaye et d'extraction aussi bien que ses
avantages et limitations.

3.1.4.1 Représentation de documents et d’exemples

Dans BWI, un document est vu comme une séquencaitébulexicales ou tokens. On
distingue trois types de tokens : une séquencadeteres alphanumériques, un caractere de
ponctuation, et enfin le caractére de retour chaNotons que pour représenter des exemples
positifs, BWI emploie la notation de séparateuditwans la section précédente.

En effet, un séparateur est soit une interposiéotre deux tokens adjacents, soit la
position avant (respectivement aprées) le premegpgctivement dernier) token d'une valeur a
extraire. Conséquemment, une donnée a extrairenestsous-séquence de la séquence de
tokens représentant le document et elle est cais@épar un couple de positiombut, fir)
qui délimitent la séquence de tokens correspondantette donnée. De plus, il faut faire
apprendre deux classificateurs, c'est-a-dire, deunctions de séparation sur {0,1}. On
restreint ces fonctions pour qu'elles soient égale$ si, et seulement si, ils sont des
séparateurs de debut et de fin d'une donnée arexprésent dans le document, sinon elles
sont égales a 0.

Les exemples positifs sont ainsi codifiés d'une igrantrés simple et identique pour les
positions de débuts et fins. Chacune de ces posiest représentée par deux ensembles :
I'ensemble des tokens se trouvasagauche et celui se trouvant a sa droite.

3.1.4.2 Hypotheses

Les hypothéses, destinées a caractériser les s&paraeprésentés par les exemples positifs,
sont exprimées par deggles ou desclassificateurs €lémentairegui prennent en entrée un
séparateur et détermine s’il s’agit ou non d’'unas&eur début (ou fin) selon les tokens

% La représentation attribut-valeur consiste d'apgli des fonctions sur les tokens et de leurs hatates
résultats de ces fonctions: kesibutsavec leurvaleurscorrepondantes. Par exemple, une fondtappliqué au
token « = « peut renvoie: symbol-token = true.
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présents a gauche et a droite. Une régle est edmstituée d'une séquence de tokens ou de
jokers (vildcards) ces derniers étant la conversion d'un token acatégorie plus générale.
En fait, cela rend les détecteurs plus généraunsiAau lieu de chercher des correspondances
des tokens exactes des détecteurs dans un texjekées correspondent a plusieurs tokens en
méme temps. Ci-apres, des jokers utilisés par BMWi cités avec leurs significations:

— <alph> correspond aux tokens contenant des cagaade I'alphabet.

— <ANum> correspond aux tokens contenant des caesctédphanumériques.

— <Cap> correspond aux tokens contenant des cara&anmmajuscule.

— <LC> correspond aux tokens contenant des cara@eargsnuscule.

— <SChar> correspond aux tokens contenant un seattéae.

— <Num> correspond aux tokens contenant des chiffres.

— <Punc> correspond aux tokens de ponctuation.

— <*>correspond a n'importe quel token.

3.1.4.3 Algorithme d’apprentissage

L'algorithme d'apprentissage de BWI utilise unehteégue deboostingnommeé AdaBoost
[Freund & Schapire, 1996, 1997] pour l'induction sparateur début et fin des exemples
positifs. Dans [Freund & Schapire, 1996] les awgaffirment que la technique de boosting
peut étre utile pour des problemes d'apprentiseages exemples observés tendent a avoir
différent niveaux de difficultés. Pour ces problémi&algorithme de boosting tend a générer
des distributions qui se concentrent sur des exesripk plus difficiles, ce qui représente un
challenge & un algorithme d'apprentissage failpleur avoir une bonne performance sur ces
parties plus difficiles de I'échantillon d'exemples

L'algorithme d’apprentissage de BWI, présenté démsFig. 14, apprend deux
classificateurs pour reconnaitre fassitions débufpd) et lespositionsfin (pf). En fait, on se
sert de la classification supervisée (CS) pourselates exemples de début qui jouent le role
des positifs et tous les autres exemples sont @éms comme négatifs ; Cela aboutit a un
classificateur qui détermine les exemples de tymitd De facon analogue, la CS caractérise
les exemples de type fin jouant cette fois-ci lée r@e positifs et tous les autres étant
considérés comme négatifs. Un classificateur gentifie les exemples de type fin est
produit. Finalement, I'algorithme construit un leigtammeH,q o defréquence des taille@n
nombre de tokens) du champ a extraire permettassdtier les positions débuts et fins dans
une étape postérieure. En d'autres termes, poquetcdhamp a extraire, I'algorithme apprend
la distribution de probabilité de la longueur delmamp, en consignant le nombre de tokens
dans chacun de ses exemples de corpus, et en rama&let histogramme en une distribution
de probabilité a la fin de la phase d’apprentissage

procedure BWI{example sets S and E)
F + AdaBoost(LearnDetector, S)
A + AdaBoost(Learn Detector, E)
H + field length histogram from S and E
return wrapper W = (F, A, H)

Fig. 14.L algorithme d’apprentissage de BWI [Freitag & Kasérick, 2000].

“ L'apprenant faible est celui qui fournisse unedtp@se qui fasse mieux qu’un classificateur aléatoi
26



Algorithme AdaBoost L’idée principale de l'algorithmeAdaboost(Fig. 15) est de
concevoir un classificateur final par la combinaiste classificateurs élémentaires, ces
derniers obtenus a partir d'un algorithme d’appseage supervise, appepprenant faible
[Freund & Schapire, 99]. Dans BWILearnDetectorjoue le réle de I'apprenant faible et
réalise I'apprentissage des classificateurs élémresttd, c) a chaque étape de boosting.

AdaBoost iteren fois l'apprentissagen faisant varier la pondération des exemples
d’apprentissage a chaque étape, en amenant I'apyrébleLearnDetectora se concentrer
sur les exemples mal classés, autrement dit, supaltions de I'ensemble d'apprentissage ou
les regles courantes n'ont pas eu de bonnes pearfcss lors de I'étape précédente. En méme
temps, il construit itérativement une hypothesdiélement vide) par extension des motifs a
gauche et a droite du classificateur.

Un motif est étendu par I'ajout d'au plusokens a chaque itération. Cette valeur L, aussi
appeléelookahead L ou la fenétre lgst fournie a l'algorithme en entrée. Elle inforiee
nombre de tokens pris en compte pendant I'appsages de chaque détecteur. Si, par
exemple, nous avons la fenétre L = 3, cela veet glie 3 tokens avant le détecteur de début
du champ a extraire et 3 tokens apres le détedutébut du champ sont pris en compte
pendant I'apprentissage d’'un détecteur de débutcdrgexte appris comprend alors les 6
tokens entourant le début d'un champ a extrairerad@nnement est analogue pour un
détecteur de fin.

A ce point dans l'algorithme AdaBoost, tous les ifsqiossibles & gauche et a droite sont
enumeres, et celui qui améliore le plus les peréorres de la classification de I'hnypothese est
conservé. Ce processus itere tant qu'il soit plessibméliorer I'hypothése courante. Ensuite,
les classificateurs appris sont combinés par vored@ré. Les poids d'un classificateur est
déterminé par I'exactitude de son ensemble d'apgsage pondéré. Finalement, BWI renvoie
deux ensembles de classificateurs (détecteurs)isajypres ces itérations, appelfese
detector F; et aft detector A, ainsi qu'un histogrammi de la longueur (en nombre de
tokens) du champ cible.

procedure Learn Detector(example set 1)
prefix pattern p « [1
suffix pattern s < []
loop
prefix pattern p’ + BestPreExt((p,s),Y)
suffix pattern s’ «+ BestSufExt((p,s),Y)
if score({p’, s)) > score((p, s'))
if score({p’, s)) > score((p, s))
p < the last |p| + 1 tokens of p’
else return detector (p, s)
else
if score({p, s'}) > score({p, s))
s + the first |s| + 1 tokens of s’
else return detector (p, s)

Fig. 15 L'apprenant faible.earnDetectoide BWI [Freitag & Kushmerick, 2000].
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3.1.4.4 Algorithme d’extraction

La phase d’extraction de BWI est constituée destréiapes: (1) la classification de
séparateurs débucy), (2) la classification deéparateurs fin(c;) et (3) la réassociation de
chaque séparateur classé comme début a un sépackssee comme fin a lI'aide d'un
histogrammeg :.

Les classificateursy etc;, constitués par des classificateurs élémentaoedmes par la
technique du boosting, sont appligués sur tousségmarateurs candidats des documents
d'entrée. Cela correspond aux étapes (1) et (2)'qgueient de mentionner. On obtient a ce
point de l'extraction, deux ensembles des sépamtdassés commséparateurs débuet
séparateurs finsnotés respectivemeit et F. Freitag également défind et F comme des
ensembles dalétecteurs[Freitag & Kushmerick, 2000]. Un détecteur est yvare de
séquences de tokengp<s>.

Un détecteur s’assortit a un séparateur dans lendeit si, et seulement si, peéfixede
la séquence de tokeng, correspond a des tokens avant le séparateur smiffize de la
séquence de tokens, correspond a des tokens apres le séparateuexBanple, le détecteur
<Who: , Dr> peut s’assortir au fragment de texte « Who: DhnJ8mith » définissant le
séparateur entre ' et 'Dr.’. Dans ce contexzteéent des détecteurs de début et fin,
I'extraction est réalisée en identifiant le débutaefin d'un champ et en prenant les tokens
entre ces deux points. La figure suivante illusiieexemple d’unvrapperavec ses détecteurs
D etF appris.

Un exemple Deux détecteurs
sos Time: | 2:00( - 3:30 PM ||+« SA-stime I = {[time :], [<Num>])
Ay = {[1, [- <Wum> : <*> <alph> |}]1}

Fig. 16. Deux détecteurs (début et fin) pour le slot « stinti corpus Seminars [Freitag &
Kushmerick, 2000]. Le symbolil signifie une nolevébne.

Finalement pendant I'étape (3), BWI enregistreléegueurs des séquences de tokens
d’'un champ observées sur les données d’apprentisdagux détecteurs, le premier identifié
comme un début et le second comme une fin, sonti@sssi le nombre de tokens entre les
deux a déja été observe lors de I'apprentissagéaiEalgorithme apprend la distribution de
la probabilité (histogrammélys) de la longueur des champs a extraire rencorteds
'ensemble d’apprentissage. En d’autres termegeut associer a chaque détecteur de début
et fin, une valeur numérique de confianCg et Cy4, respectivement. Pour effectuer une

extraction en utilisant un extracteur (wrappéf=( F, A H), on attribue & chaque détectéur

dans le document un score « for&@) = C. F (i) et un score «aftAi) =), C, A()).
Le wrappelV classifie une séquence de tokens comme :

LsiF(AGH (-1 )>1

0, autrement

W(i, J)={

Ou T est une valeur seuil qui représente la préférentre & précision et le rappel.
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La raison est que W compatfe avec |'estimation de la probabilité d’'une clagsifion
correcte. En faisant variegr on peut ajuster la préférence entre précisiommel, our= 0
désigne la configuration avec le maximum rappesiibs et =1 le maximum de précision.

3.1.4.5Limitations de BWI

D'aprés les résultats montrés par [Kauchak eR@02], I'apprentissage de I'algorithme BWI
et des méthodes similaires peuvent avoir de hofewaperformances quand elles sont
appliguées sur différents types carpora Cependant, il identifie deux majeures limitations
de l'algorithme BWI :

a) Expressivité limitée de séparateurs

Les séparateurs sont congus pour capturer le denpéat et voisin d'un champ a extraire en
apprenant de courtes séquences de tokens quitasem. BWI obtient une haute précision
grace a la capture de l'information séquentielleégtiliere autour de la donnée a extraire.
Toutefois, pour des textes partiellement struct@téen langage naturel, les séparateurs ne
sont pas aussi efficaces a cause de régularitésldatontexte qui sont moins consistant et
fiables. Normalement, dans ces types de documeetsnombreux séparateurs couvrent
seulement un ou quelgques exemples, et collectiveresnséparateurs peuvent avoir un faible
rappel.

Une seconde limitation des séparateurs est q@&ilsenivent pas représenter la structure
grammaticale des phrases, ou la plupart des intfownsastructurales dans les documents
libre. La raison de cette limitation est qu'ils peuvent que capturer les informations sur le
tokens qui apparaisseavantou aprésun champ cible dans la séquence linéaire de tokens
dans un document. En particulier, BWI ne peut regméer ou apprendre aucune information
sur les nceuds de parent, les enfants de mémedsavania position d'enfant dans Il'arbre
d’'un document XML, auquel les champs cible appangst implicitement.

b) L'apprentissage lent

L'apprentissage d'un seul champ avec quelquesitesitde documents peut prendre plusieurs
heures, méme sur un ordinateur performant. La lerttans I'apprentissage rend I'utilisation
de grandes valeurs pour le paramé&ickahead., aussi prohibitif.

Pour Kauchak [Kauchak et al., 2002] cette lentestirdeie a la boucle la plus interne de
I'algorithme d'apprentissage chargée de trouveegiEnsions pour les séparateurs. Toutes les
combinaisons de motifs possibles d’'au plugokens juste avant e aprés un séparateur
quelconque sont considérées jusqu’a ce qu'aucurlteume regle ne puisse étre trouvée.
Trouver une extension de séparateurs est expohentieparce que chaque combinaison de
tokens est enumeérée et évaluée, méme des valedestas dé sont colteuses.

Dans [Freitag & Kushemerick, 2000] la valdur 3 a été normalement employée pour
obtenir un équilibre entre I'efficacité et la penf@ance. Les auteurs déclarent égalementque
= 3 est généralement suffisant, mais pour certaideses, une valeur jusquia= 8 peut se
faire nécessaire pour atteindre les meilleurs tétsul

3.2 Autres systemes d’induction supervisée d’extractesr

Cette section présente brievement d’autres systatieduction supervisée d’extracteurs.
Pour une étude plus détaillée des systéemes d’'lHs renvoyons le lecteur a [Kushmerick &
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Thomas, 2003; Siefkes & Siniakov, 2005; Chang .e28I06; Tang et al., 2007]. Les systemes
examinés sont tous des systemes d’El qui s’appiigaex documents HTML et XML.

Il faut rappeler qu'un systeme d’El supervisé praamd entrée des documents dans
lesquels les informations a extraire sont annotikdsurnit en sortie I'extracteur induit au
cours d’'un processus d’apprentissage a partir dipkes positifs.

Les sections suivantes présentent les systaifiedN, SoftMealy, STALKER, Amilcare,
SIE et TIES.

3.2.1 WIEN

Le systeme WIEN [Kushmerick, 1997, 2000], développé Kushemick alDepartement of
Computer Sciencale I'Université de Washington en 1997, a été lemper systeme
d'induction d'extracteurs. Ce systeme traite leuidents HTML annotés comme des chaines
de caracteres. Il est défini comme un vectdyyry, ..., k, 1> de 2K délimiteurs, ou chaque
paire<l; R> correspond a un type d'information et par la famcextraireLR [Kushmerick,
1997]. Cette fonction prend en entrée un extradtéer ((I1, r1), . . ., (h, rn)) €t un documerd

et applique I'extractelV au documendl.

L’extraction d’'un champ d’information est réalisge repérant ses délimiteurs gauche et
droit. Un délimiteur est une séquence de caractguesse trouve soit avant la donnée a
extraire, dans ce cas, on parle de délimiteur gaethon le noté; soit aprés elle, il s'agit
alors d’'un délimiteur droit, noté Ainsi, une donnée a extraire (composante) eseseptée
par ses indicateurs de délmgt de fine dans la séquence de caractéres du document.

On trouve dans WIEN 6 classes d’extracteurs a dasdélimiteurs ou la plus simple
d’entre elles est la clasdeR. Les extracteurs de la clask® exigent alors que tous les
délimiteurs indiquent correctement les limites adyee et a droite des segments a extraire.
Les autres 5 classes d’extracteurs soRLRT, OCLR, HOCLRT, NLR et NHLRNous
renvoyons le lecteur a [Kushmerick, 1997] afin dmraitre en détail ces autres classes
d’extracteurs.

Un exemple d'un extracteur défini dans le WIEN i#gstré par la Fig. 17. On veut
extraire « Country » et « Area Code » de deux p&JedL : D1 et D2.

D1l: <B>Congo</B> <I=242</|><BR>

D2: <B>Egypt</B> <I>20</|><BR>

Rule: *'<B>="(*)'</B=>"* <= (*)</1>*

Output: Country_Code {Country@ 1} {AreaCode@2}

Fig. 17. Exemple d'induction d'extracteurs et extractionsdAHEN.

La regle de la Fig. 17 a la signification suivantgnorer tous les caractéres jusqu'a ce
qu’il soit trouvée la premiere occurrence de ‘ <Bst extraire le nom du pays comme une
chaine qui se termine par le premier ‘</B>'. Eresighorer tous les caracteres jusqu’a ce que
soit trouvé ‘<I> ' et extraire la chaine qui sentme par ‘ <I>'. Afin d'extraire des
informations surCountry et Area Code la regle est appliquée de facon répétée jusqu'a c
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gu'elle ne s'applique plus. De cet exemple, on gotgne regle de WIEN peut étre appliquée
avec succes sur les deux documebiset D2.

Cependant WIEM présente certaines limitations aquié&ié soulignées par [Hsu, 1998].
Tout d’abord, une premiere limitation est liee ait ue WIEN fait une hypothése forte sur
I'organisation des tuples dans les documents : tigdes sont conseécutifs, et leurs
composantes sont obligatoirement dans le méme.d@ite hypothése est vérifiée lorsque
les données a extraire sont présentées dans ute d¢ab l'ordre des colonnes est
naturellement fixe et identique dans toute la taBGlependant elle n’est plus nécessairement
lorsque les n-uplets sont dans une liste dans llegierdre des composantes peut changer
d’'un tuple a l'autre. Ensuite, une autre limitatiest que dans WIEN, les valeurs manquantes
ne sont pas gérées convenablement en extractiosi, Ainduction d’'un extracteur est tout
simplement impossible lorsque les documents coméiendes tuples dont certaines valeurs
sont manquantes.

3.2.2 SoftMealy

Similaire a WIEN, SoftMealy est un systeme d'El guoduit des regles d'extraction en
utilisant un type spécial d’automates appétagste State Transducer@ransducteurs a états
finis) [Hsu, 1998]. Un transducteur a états fintsnporte des alphabets d'entrée/sortie, des
états et des transitions. Hsu et Dung ont présédée de transducteurs a états finis pour
permettre plus de variation sur les structurestidieteurs congues par SoftMealy.

Dans SoftMealy, un transducteur a états finis estposé d’'unc body transduces, qui
extrait la partie de la page qui contient les tsplgeimilaire a HLRT dans WIEN), et de
plusieurstransducteurs de tuplegui extraient itérativement les tuples a partitalportion de
textes définies par le body transducer. Les tractedus de tuples acceptent un tuple et
renvoient ses attributs. lls produisent une soutemot de I'alphabet de sortie, en fonction de
la lecture d’'un mot en entrée et de I'état danadéds se trouvent.

L’algorithme d’extraction de SoftMealy est congundaun esprit similaire a celui des
extracteurs HLRT de WIEN. Il fait intervenir deuwamsducteurs : un pour déterminer la zone
du document qui contient les n-uplets et un autrer @xtraire les n-uplets de ladite zone.
Chaque permutation distincte d'attribut dans laeppgut étre encodée comme un chemin
partant d'un état de début a un état final d'unduacteur de tuples ; et les transitions d'état
sont déterminées en assortissant les regles caatked qui décrivent le contexte délimitant
deux attributs adjacents. Les régles contextuskbesomposent des différents séparateurs qui
représentent les frontiéres invisibles entre ddeert® adjacents et un algorithme de
généralisation inductif est employé pour induirs Egles depuis les exemples d'entrainement
annotes.

Avant d'extraire des données d'un document, l@syssegmente la page HTML d'entrée
en tokens. Le transducteurs a états finis quésalte prend une séquence de tokens comme
entrée et assortit les séparateurs de contextedage@gles contextuelles pour déterminer des
transitions d'état. Un FST peut étre construit phaque type de tuples dans un document.

3.2.3 STALKER

STALKER est un systéme d’extraction multi-slot regot surn extracteurs single-slot. I
utilise un formalisme appel&mbedded Catalog Tre€ECT) [Muslea et al, 1998] pour
représenter un schéma de sortie. ECT est une wteuatborescente, ou les nceuds-feuilles
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sont des données a extraire et les nceuds noretewtint des listes de tuples, dont les
composantes représentent soit un nceud feuille, woitnceud liste. Cet arbre décrit
'organisation logique des données dans le docymardis également un processus
d’extraction hiérarchique. En plus, le formalism€TE guide le processus d'extraction
d'informations multi-slot, reliant par le biais sie structure hiérarchique les données extraites.

La racine contient la séquence de tok8mki document dans son intégrité, et chacun de
ses fils a une sous-séquencesden document est vu par ce systeme comme unersegjde
tokens. Un token est une séquence de caractefesnalpérique, non- alphanumériques, ou
une balise HTML.

L’algorithme d’induction consiste a déterminer Iegles d’extraction des nceuds de
I'arbre EC fourni par l'utilisateur. Les valeurs sd@-uplets annotés par l'utilisateur sont
reliées aux feuilles adéquates de l'arbre. Cet aapifmsage est fait a partir de documents
annotés. Il consiste a apprendre les regles d@idra en utilisant un algorithme de
couverture spécifique [Muslea et al., 2001].

L’algorithme d’extraction procede en parcourantbia et en appliquant a chaque nceud
la régle d'extraction. La séquence de tokens dgtrast le point de départ de la régle
d’extraction suivante. Il existe pour chaque noeed'EHICT une regle single-slot spécifique,
formée par une paire d'automates finis non-détestes pour la localisation des délimiteurs
gauche et droit des noeuds du document d'entré&e [Oetlisation se produit de maniere
indépendante de ses nceuds voisins ce qui facilitei da manipulation d'attributs
désordonnés et/ou absents.

STALKER spécifie deux types de régles : celles daxtraction des nceuds feuille et
celles pour l'itération de listes pour les nceudsfeaille. Les bases de ces regles d'extraction
sont les commande3kipToet SkipUntil qui définit la transition de I'automate d’'un éfata
I'état B a partir de la localisation d'landmarkl : A - B. Un landmark est une séquence de
tokens et/ou classes sémantiques dans un docuRemti les classes sémantiques qui sont
prédéfinies par le systeme, on peut citer des efassnumérique, alphanumérique,
alphabétique (en majuscules), des balises HTMLcto@tion, etc. ; ou celles définies par
l'utilisateur lui-méme, telles que nom, email, numée téléphone, etc. La régle suivante,
illustré par la Fig. 18, sert a localiser un détenr gauche du slot <résumeé> en HTML.

SkipTo(“Abstract”) SkipTo(“</b>")

Fig. 18. Exemple d’'une régle par conjonction [Cabral, 2004].

Cet exemple est constitué par la combinaison d& 8&ipTocommandes. La premiére
commande ira ignorer tous les caractéres a l'etérd'un nceud parent, jusqu’a ce qu'elle
trouve le token « Abstract», en s'arrétant au mmiochioken. De ce point, la seconde
commandeskipTova effectuer la méme procédure pour trouver "</Ipdns le cas de regles
pour des délimiteurs du c6té droit, I'idée contituenéme, en se modifiant seulement 'ordre
qui tokens seraient cherchés, c'est-a-dire, déedaagauche a l'intérieur d'un nceud parent.

Dans le cas de litération de listes, le systemgiqye une regle d'extraction pour
identifier les délimiteurs gauche et droite de istel de facon similaire a celle pour
I'identification de noeuds feuille. Ensuite, leslegégle nceuds-fils pour les délimiteurs gauches
sont appliquées itérativement par toute l'extensiena liste, de fagcon a trouver tous ses
items. La méme procédure est effectuée vers latttireopposée, avec les délimiteurs droits
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des nceuds fils. Differemment & WIEN et SoftMeadg tégles d’extractions de STALKER
peuvent exprimer des disjonctions.

La principale limitation de STALKER est de délégleemprocédure de réassociation des
valeurs des composantes en n-uplets a l'utilisatpuirse voit alors chargé de la construction
de l'arbre EC fourni a l'algorithme d’induction. itdposition de la conception de cette
procédure a l'utilisateur est contraire a I'esgatl'induction d’extracteurs a partir d’exemples
annotés.

Une mise en ceuvre du STALKER a été développée abrfi; 2004] en utilisant
Document Object Model (DOM) pour implémenter lenfatisme ECT.

3.2.4 Amilcare

Amilcare [Ciravegna, 2003a] est un systeme d’iniductle régles d’extraction développé par
Fabio Ciravegna de I'Université de Sheffield. Ipbase sur l'algorithme (LP)(Learning
Pattern by Language Process)ngun algorithme supervisé qui appartient a la sdade
systemes d'induction d'extracteurs utilishrastzyNLP [Ciravegna, 2001]. LazyNLP, aussi
nommeéShallow NLPfaire 'usage de TAL pour généraliser des reglegtciction au-dela de
la structure plate de mots, tout en conservariickeiité sur les textes fortement structurés.

Ce systeme essaie d'apprendre le meilleur (lef@bke) niveau d'analyse linguistiques
utile pour une tache spécifigue d’El en combinaes dtratégies peu ou trés profondes
d'analyse linguistiques. L'apprenant commence airi@ddes regles qui ne font aucune
utilisation de l'information linguistique, commerdales systemes d'El classiques. Puis, il
ajoute progressivement l'information linguistiquees regles, s'arrétant quand I'utilisation de
telles informations devient incertaine ou ineffieac

Les modules de TAL fournissent des informationgudistiques et de ressources définies
une fois pour toutes, ils ne peuvent pas étre ridsdifar |'utilisateur lors de son emploie dans
une application spécifique.

Les apprenants LazyNLP apprennent la meilleure tégiim pour chaque
information/contexte séparément. Cela s'est révetefficace pour lI'analyse de documents
avec un mélange de genres, par exemple, les pagbscdhtenant a la fois du matériel
structuré et non structuré, ce qui est fréquens dms documents Web [Ciravegna & Lavelli,
2001].

L'architecture d'Amilcare est liée avec ANNIE, wsteme de TAL de I'environnement
GATE. ANNIE effectue la tokenisation, I'étiquetageorphosyntaxique ROS tagginy
gazetteer lookugdictionnaires du domainegt la reconnaissance d'entités nomm&éksred
Entity Recognitioh

Les régles d’Amilcare sont apprises par la gérsatitin d'un ensemble d'exemples
trouvés dans un corpus d’apprentissage annoté degedalises XML. Le systeme apprend
comment reproduire une telle annotation par I'exiva d'information.

Trois types de regles sont définis dans I’Amilcaregles d’étiquetage (tagging rules)
regles contextuelles (contextual rules} régles decorrection (correction rules)Une régle
d’'étiguetage se compose d'un ensemble de condifonsine séquence de mots reliés, et
d’'une action déterminant si la position actuelle s délimiteur d'une instance. La Fig. 19
montre un exemple d'une telle régle. La premietente représente une séquence de mots.
De la seconde a la cinquieme colonne de cettedigeprésentent, respectivement, étiquetage
POS, le type de mogazeteer lookumet la classe des entités nommeées a laquelle &ntok
appartient. La derniere colonne représente l'actiattion « <Speaker> » indique que si le
texte s'assortie avec le patron, le token « Patriskra identifie comme un délimiteur de
début de « speaker ».
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Pattern
Action
Word POS Kind Lookup Name Entity
Punctuation
Patrick | NNP Word Person’s first name <Speaker>
Person —
Stroh NNP Word
Punctuation
assistant | NN Word Job title
professor | NN Word
Punctuation
SDS NNP Word

Fig. 19.Exemple d’une régle étiquetagading ruld [Tang, 2007].

Les reégles d‘étiquetage sont induites de la fagivaste : tout d'abord, une étiquette du
corpus d’apprentissage est sélectionnée, une éedéiv mots a gauche &t a droite est prise
en suivant le patron initial de la régle. Ensuiteites les regles initiales sont généralisées. Par
exemple, en utilisant TAL, les deux regleat«d pm »et «at 5 pm»peuvent étre généralisées
par «at DIGIT pm». Chaque regle généralisée est testée danspgescdiapprentissage et un
score d'erreur est calculé. Finalement, les medlé&ugénéralisations pour chaque regle
initiale sont conservés dans le groupe de meilkeuegles. Cet algorithme est également
utilisé pour induire les deux autres types de edla Fig. 20 indique une régle d’étiquetage
généralisée pour l'identification du délimiteuttiali de « Speaker ».

Des regles contextuelles sont appliquées pour ameélia performance du systeme.
L'idée principale est qu’un <tgg pourrait étre utilisé comme un indicateur defation de
<tag>. Considérons, par exemple, une regle qui reconmatiélimiteur final entre un mot
avec une majuscule initiale et un mot avec towdsddttres minuscules. Cette régle ne fait pas
partie du groupe des meilleures regles en raisosad®ible précision dans le corpus, mais
elle est fiable seulement si elle est utilisée trda fermeture d'un délimiteur <speaker>.

Pattern
Action
Word POS Kind Lookup Name Entity
Punctuation
Word Person’s first name <Speaker>
Person —
Word
Punctuation
assistant | NN Word Jobtitle
professor | NN Word

Fig. 20. Exemple d’'une régle d’'étiquetage généralisé [T20§/7].
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Enfin, les regles de correction sont identiques @gtes d’étiquetage, mais ses patrons
assortissent aussi des balises insérées par déss rd@gtiquetage et ses actions tout
simplement déplacent les balises mal positionnk#étgue d'ajouter de nouvelles régles. Un
exemple d'une regle de correction initiale poutldplacement de </stime> dans « at <stime>
4 </stime> pm » est illustré par la figure suivante

condition action
word wrong tag  fmove tag to
at
4 </stime>
pm </stime=>

Fig. 21. L’action déplace la balise de la mauvaise posiida bonne [Ciravegna, 2001].

3.2.5 SIE (Simple Information Extraction)

SIE Simple Information ExtractigriGiuliano et al., 2006fst un systeme d’El fondé sur une
technique d'apprentissage supervisé ou la taché eBE traité comme un probleme de
classification en appliquant dégdachines a Vecteurs de Suppat Séparateur a Vastes
Marges (SVM [Cortes & Vapnik, 1995], pour établir un ensemble classificateurs qui
détectent les délimiteurs d’entités a extrairea lIeté concu avec le but d'étre rapidement
portable a différents domaines. Une série d’expémtations sur plusieurs domaines ont
prouvé que SIE est comparable en performance asterags déja introduits dans I'état de
l'art, et plus performant que quelques systemesoquiété congus pour des domaines
spécifiques. En outre, ce systeme a été testéifaredts domaines en utilisant la méme
configuration de base sans employer aucune commaisspécifique, telles que dgzetteers

et pré/post-traitememtd hoc

Une caractéristique majeure de SIE est de réd@fiort du traitement de tokens en
exploitant une nouvelle technique nomnigstance PruningGliozzo et al, 2005] (filtrage
d’instances) qui permet le traitement de nombreapuchents en appliquant un filtrage sur les
tokens d’'un document. Cela s’est avérée trés efficaour le traitement des données en
bioinformatique.

SIE a une architecture modulaire ou les composdntsysteme sont combinés en
pipeling ou chaque module restreint les structures de @iriournies par les modules
précédents. Cette architecture modulaire apportiest avantages significatifs : elle est
d'abord plus simple a implémenter, ensuite ellemgt d'intégrer facilement différents
algorithmes d'apprentissage, enfin, elle permemésiessaire, un réglage fin a une tache
spécifique, en spécialisant simplement quelquesutased

L'architecture du systéme est illustrée par la ER).La tache d'El est réalisée en deux
phases : dans la premiére, le systéme fait desthgges sur un ensemble de modéles
d’apprentissage a partir d'un corpus étiqueté sdarseconde, ces modeles sont appliqués
pour étiqueter de nouveaux documents. Dans ces gbases, le module de filtrage
d’instances est utilisé pour enlever certains exespoken$ du corpus en question afin
d'accélérer le processus entier, tandis que le modlextraction d’attributs Heature
Extraction) est utilisé pour l'extraction d'un ensemble pfidédéd’attributs a partir des
exemples.
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Lors de I'étape de classification, le moddlag Matchest utilisé pour combiner les
prévisions du module classificateur. Tous les meslglont implémentés en langage Java, a
I'exception des composants aux tiers. Pour voirdeseription compléte de chaque module
présent dans la figure ci-dessous, nous renvoylesteur a [Giuliano et al., 2006].

% =

Training Corpus New Documents
Instance IZD E:ﬁ [nstance
Pruning S Pruning
-J_L Filter Model D
ED Feature Eb ED Feature <:I
Extraction S Extraction
Extraction g Lexicon D Extraction
Seript = — Script
o Learning IZ:) IZ:) Classification R
Algorithm Algorithm
Data Model
Tag |:> B
Matcher Tagged

Documents

Fig. 22. Apercu du systéme SIE.

3.2.6 TIES (Trainable Information Extraction System)

Le systeme TIEST{ainable Information Extractio®system) [ITC-IRST, 2004], développé en
2004 par leCentro per la Ricerca Scientifica e Tecnolog{t&C-irst), est un systeme d'El
adaptatif. Il a été développé en langage Javane¢tlen ceuvre I'algorithni&oosted Wrapper
Induction (BWI) proposé par Dayne Freitag et Nicholas Kustikn&reitag & Kushemerick,
2000] (section 3.2.2).

L’algorithme d'apprentissage de BWI utilise lui-ménml’algorithme de boosting
AdaBoostpour générer des extracteurs qui combine un ensesp#cifique d’inducteurs
d’extracteurs a partir de documents annotés. Lidlype BWI a démontré étre tres
performant dans de nombreuses taches d'El a metidocuments structurés et semi-
structurés. De plus, d’apres [Kauchak et al., 2dQ@&ilisation de I'algorithme BWI donne
aussi de bons résultats pour le traitement de destsmon structuré, par exemple des textes
en langage naturel.

TIES étiquéte les documents avec un ensemble dmbad{ML prédéfinies, en exploitant
des regles apprises automatiquement grace a uniscqngalablement annoté. Ces balises
XML permettent d'identifier les instances d'entitgs proviennent d'un ensemble d'éléments
définis par l'utilisateur. Ce systeme a été retdsms cette recherche et sera présenté en détail
dans la section 4.2.
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3.2.7 Tableau de synthese

Un résumé des caracteéristiques majeures de tosgdesmes d’El par induction supervisée
d’extracteurs, examinés dans cette section estpslans le tableau suivant.

Tab. 1. Résumé comparatif de caractéristiques des systemes.

Systéme Type de  Représentation Type Algorithme Faire 'usage
documents de documents d’extraction d'apprentissage de TAL
Semi Induction
WIEN structuré Token unaire dextracteurs Non
(HTML)
Semi Transducteurs a
SoftMealy structuré Token unaire état finis Non
(HTML)
Semi Embedded Algorithme de
STALKER structuré Catalag n-aire couverture Non
(HTML) (arborescence) ad-hoc
' Texte _ Algorithme de oui
Amilcare . Token unaire couverture
Libre . - (LazyNLP
séquentiel
Classification
SIE Texte libre Token unaire Supervisée Non
(SVM)
Texte _ Classific_ation ;
TIES libre® Token unaire supervisee Non
(Adaboosk

Ce tableau montre que la plupart de ces systémd&gtadoptent une représentation de
document a base de tokens (sauf STALKER). Except®LRER, ces systémes font de
I'extraction unaire (single slot). lls mettent ennoe différents algorithmes d’apprentissage
pour traiter des textes semi-structurés, voireelipour certains de ces systemes (Sl, TIES,
Amilcare).

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, tout d'abord il a été étudiddasification supervisée sur laquelle repose la
plupart des techniques d’El par induction supeesid@xtracteurs. Ainsi un extracteur a été

défini comme un processus de classification ou rgblpme d'induction d'extracteurs se

ramene alors a un probleme d'apprentissage deficiaissn supervisée.

> TIES accepte des textes libres & condition gadignt constitués comme documents XHTML ou XML.
® La deuxiéme version du TIES décrite dans ce mémuilise tagage POS (section 4.3).
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La transformation d'un probleme d’extraction en nobleme de classification
supervisée nécessite que l'on spécifie la représemtde documents, la définition des
éléments de documents qui seront considérés conemeexemples du probléme de
classification, et le codage de ces exemples. Hdiatt en détail un systéme d'induction
d'extracteurs reposant sur la classification supéev(BWI), il a été illustré les différentes
étapes élémentaires associées a une telle traraform

Ensuite, différents systemes d’El par inductionesuizée d’extracteurs ont été présentes,
notamment les systemes WIEN, SoftMealy, STALKERmi&hre, SIE et TIES. Ces
différents systemes presque tous adoptent uneseqetion de document a base de tokens,
font de l'extraction unaire, mettent en ceuvre déifds algorithmes d'apprentissage pour
traiter des textes semi-structurés, voire libre rpoertains de ces systémes (SIE, TIES
Amilcare).

Dans le chapitre suivant ce travail propose uneésyst d’El adaptatif modulaire
permettant I'extraction d’information de documestmi-structurés ou libres, reposant sur
I'induction supervisée d’extracteurs et intégransysteme TIES mettant lui-méme en ceuvre
I'algorithme BWI.

" Briévement présenté dans la section 3.3.6
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4 UN SYSTEME D’El ADAPTATIF PAR INDUCTION
SUPERVISEE D’EXTRACTEURS

Dans ce chapitre nous proposerons un systeme diaptatif modulaire permettant
I'extraction d’'information de documents semi-sturés ou libres. Ce systéme, reposant sur
I'induction supervisée d’extracteurs, est compasélisiers modules permettant la préparation
d'un ensemble d’apprentissage annoté manuellerremtip utilisateur - ensemble pouvant
aussi intégrer I'étiguetage morphosyntaxique pesanmetle traitement de la syntaxe du
langage naturel - et un module réalisant I'inductoipervisée d’extracteurs. Pour ce dernier
module, le systeme TIES mettant lui-méme en cetaigotithme BWI, a été retenu. Il sera
détaillé dans la section 4.2 et modifié afin deymautraiter I'étiguetage morphosyntaxique.

Pour obtenir de meilleurs résultats sur des callastde documents moins structureés, il a
fallu modifier l'architecture de TIES pour qu’il mse traiter des documents en texte libre
annotés par étiquetage morphosyntaxique fournieupar analyse de Parties du Discours
(Part of Speech

Ainsi, dans un premier temps, nous présenteronsuchaes différents modules ou
composants du systeme d'El proposé. Ensuite, legseaox modules de I'architecture de
notre solution seront présentés : le module d'atioot de documents XHTML, le module de
validation des pages a®rporaqui les transforme en fichiers XML bien formés astfin, le
module en charge de I'étiquetage morphosyntaxiB@S(tagging).

4.1 Architecture générale d’'un systeme d’El adaptatif

L’architecture classique d’'un systeme d’El adapfadir I'induction supervisée d’extracteurs
est illustrée par la Fig. 23. C'est une architeztarodulaire en pipeline qui comporte un
prétraitement (linguistique), les étapes d'appssatie et d'application et, pendant I'étape
d'application, un post-traitement sémantique conhesetrois modules les plus importants
(Fig. 23). Un corpus de documents comprenant beegedu domaine d'application et une
structure cibletemplaté qui définit les informations pertinentes a exgaionstituent l'entrée
minimale pour un systeme d'IE.

4.1.1 Prétraitement des textes d'entrée

Un corpus est souvent constitué de textes nontstaes, en langage naturel. Une grande
partie des informations pertinentes peut étre ¢@rnaée par une certaine régularité trouvée
dans les propriétés linguistiques des textes. Baéruent, I'analyse linguistiqgue peut donner
des suggestions utiles et déterminer des attribufsortants pour identifier le contenu
pertinent. Les composants linguistiques suivantsose révelée utiles pour El: tokenisation,
étiquetage morphosyntaxiqu€@S tagginyj reconnaissance des entités nommedsR],
segmentation en phraseSefitence Spliting reconnaissance de structures de phrases
grammaticaux@hunking, et enfin résolution d’anaphoreSdreferencdresolutioi.

4.1.2 Apprentissage et application du modele d’extraction
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Les systemes d’El modernes utilisent un composdappdentissage pour réduire la
dépendance de domaines spécifiques et pour dimiawprantité de ressources fournies par
un humain. Un modele d'extraction est défini enctam de la démarche a suivre et ses
parameétres sont «appris» (optimisés), par une gueéd'apprentissage. Les approches
statistiques apprennent, par exemple, les attridetsclassement les plus pertinents, des
probabilités, des séquences d'états ; des approghesant sur régles apprennent un ensemble
de regles d'extraction et les approches reposanta@wnaissance acquierent des structures
pour augmenter et interpréter leur connaissance [@draction. Le défi est de trouver un
modele d'extraction permettant I'apprentissageods tes parametres en utilisant la méme
plate-forme d'extraction pour chaque domaine diegjpbn.

4.1.3 Post-traitement de la sortie

L'une des possibilités pour structurer les donmésites est de modeler templateen tant
gu’'une relation de base de données. Aprés quefl@snations importantes aient été trouvees
par I'application d’'un modéle d'extraction, lesraits identifiés des textes sont assignés aux
attributs correspondants de la structure cible.

|
1
Corpus
d'entrainement

Pre-traitement
dutexte d'entrée

Modéle
d’extraction

Apprentissage du
modéle d'extraction

modéle d’extraction

Post-traitement

de la sortie

¥

Informations
extraites

Fig. 23.Architecture d’'un systeme d'El adaptatif.
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4.2 TIES : un systéme d’induction supervisée d’extractars

Le systeme d’induction supervisée d’extracteurp@sé par le présent travail est constitué
par le systeme TIES [ITC-IRST, 2004], vu comme wdmie dans I'architecture générale de
notre proposition (voir section 4.3). Ce derniengiete d’un systéme d'El adaptatif reposant
sur des techniques d'apprentissage supervise.

Pour gu’un systeme d'El soit considéré adaptatifit, d’apres [Ciravegna, 2003a]:

— Ss'adapter a de nouveaux domaines d’informationermaployant (ou modifiant) leurs
bases de connaissances, en concevant de nouesapbatesd'extraction, de sorte que
les systemes soient capables de manipuler desptsrthe domaine en question ;

— s'adapter aux sous-langages des attributs : erfiemddies grammaires et des lexiques
a fin de faire face aux constructions linguistiqugecifigues qui sont typiques a
I'application ;

— S’adapter aux différents types de textes : les wecus Web peuvent varier des
documents rigidement structurés (par exemple dgsspan XML et des tableaux) aux
textes libres. Par conséquent, chaque type de pexiteavoir des exigences différentes
en termes d'analyse du langage.

Le systeme TIES apprend automatiquement des raglagtir d'un corpus annoté avec un
ensemble prédéfini de balises XML. Ces balises Xpérmettent d'identifier les instances
d'entités qui proviennent d'un ensemble d'élémeéfigis par l'utilisateur. Le systeme TIES
fournit un ensemble d'interfaces et de classes [fapprentissage, le test et I'application d'un
modele d'extraction aussi bien sur des textesdlilopge des textes fortement structurés. I
incorpore l'algorithme BW!I pour l'apprentissageimiglémentation de TIES par défaut
emploie seulement des attributs orthographiquess rdas attributs plus complexes (par
exemple, des attributs morphosyntaxiques) peuvdrd @joutés pour améliorer les
performances en utilisant un préprocesseur perie@ndn des objectifs de cette recherche
sera d'intégrer un module traitant I'étiquetage phosyntaxique (POS tagging) intégrée dans
I'architecture originale du TIES.

Cette section montre comment la mise en ceuvre agotithme BWI par TIES
s’applique dans le cadre de notre recherche. en dfest examiné en détail comment utiliser
TIES pour générer des regles d’extraction a paftin corpora donné. Dans un premier
temps, l'architecture originale de TIES est présentn précisant comment les documents
sont y représentés. La procédure a suivre pourematitmarche le systeme a I'aide de fichiers
de configuration est ensuite expliquée, ainsi gee régles induites et leurs correspondantes
informations extraites.

4.2.1 Description détaillée du systéme TIES (version origale)
L’architecture originale du systeme TIES est iltéstpar la Fig. 24. On peut noter que cette
architecture suit de pres le modele d’architecgémeérique présenté dans la section 4.1 de ce

chapitre. Les sections suivantes détaillent chagadule en analysant leurs aspects les plus
importants.

4.2.2 Représentation de documents
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Dans TIES les documents d'un corpus qui serontégadoivent étre sous un format
spécifigue nommé TIESIFT(ES Input Format Ce format permettra la tokenisation et
I'extraction d’information.

Corpus
d’entrainement

Tokenizer

Feature
Extraction

Régles
d'extraction
{.XML)

Module d'induction
de régles (BWI)

Application des
régles d'extration

h 4

Informations
extraites
(-XRAL)

Fig. 24.Architecture originale du TIES

4.2.2.1 Tokenisation

A partir d'une séquence de caractéres, I'objestifdédentifier les parties élémentaires du
langage naturel : des mots, des signes de pormtgagt des séparateurs. La séquence
résultante de tokens significatifs est la base pous les types de traitements linguistiques
postérieurs. Ci-dessous un extrait d'un fichiercdwpus Seminarsdéja tokenisé avec des
balises d’annotationsspeaker> qui indique les exemples positifs et sa représentaen
format TIESIF.

University of Pittsburgh
Name: <speaker> Dr. Jefrey D. Hermes </speaker>
Affiliation: Department

<?xml version="1.0"?>

<corpus>
<text path="./input/seminar" name="cmu.andrew.org .cfa.cfa-today-19:0">
<body>
<token id="146" type="word" start="438" len=" 10" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Uni ver si t y</token>
<token id="148" type="word" start="449" len=" 2" alpha_token="true"
lower_case_token="true"> of </token>
<token id="150" type="word" start="452" len=" 10" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Pi t t sbur gh</token>
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<token id="151" type="nl" start="462" len="1"

nl_token="true"> \ n</token>
<token id="153" type="word" start="464" len=" 4" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Nane</token>
<token id="154" type="punct" start="468" len= "1
punct_token="true"> : </token>
<token id="156" type="tag" start="470" len="9 "
open_tag="true"> speaker </token>
<token id="157" type="abbrev" start="479" len ="3"
abbr_token="true"> Dr . </token>
<token id="159" type="word" start="483" len=" 7
alpha_token="true"capitalized_token="true"> Jef f r ey</token>
<token id="161" type="abbrev" start="491" len ="2"
abbr_token="true"> D. </token>
<token id="163" type="word" start="494" len=" 6" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Her mes</token>
<token id="164" type="tag" start="500" len=" 10"
close_tag="true"> / speaker </token>
<token id="165" type="nl" start="510" len="1"
nl_token="true"> \ n</token>
<token id="167" type="word" start="512" len=" 11" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Affiliation</token>
<token id="168" type="punct" start="523" len= "1
punct_token="true"> . </token>
<token id="170" type="word" start="525" len=" 10" alpha_token="true"
capitalized_token="true"> Depart ment </token>
</body>
</text>
<text>
</text>
</corpus>

Nous renvoyons le lecteur au guide d'utilisateuftieS [ITC-IRST, 2004] pour en savoir
plus.

4.2.2.2 Feature Extraction

Les exemples sont définis en termes d'attributssquot les résultats des fonctions appliquées
sur les tokens. Ainsi, chaque token a une inf@gequi sont des valeurs discretes. C'est-a-
dire, un exemple est transformé en une collectiattributs, produisant ainsi un vectew
dimensionnel. Chaque token est traité comme un pbeerde cette facon, on peut avoir un
attribut capitalizedqui associe un token a l'ensembtau¢, fals¢. Etant donné cet attribut,
nous pouvons exprimer de simples propositions suoken spécifique capitalized("Home")
= true et capitalized("work") = false.
L'implémentation par défaut du tokeniseur du TIBSapsule un simplieature extractor
de 12 attributs, a savoir :
— alpha_token = trugoour des tokens qui contiennent seulement desteaea
alphabétiques
— num_token = trugpour un nombre
— perc_token = trugour des pourcentages
— capitalized_token= tru@our des tokens qui commencent avec une letteagusoule
— lower_case_token= trupour des tokens qui contiennent seulement letines
minuscules
— punc_token= trugour des signes de ponctuation
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— upper_case_token = trysour des tokens qui contiennent seulement letimes
majuscules
— single_char_token trupour un token composé d'un caractere
— date_token= trugour des dates
— time_token= trugpour des heures
— abbr_token= trugour des abréviations
— symb_token= tru@our des symboles
Le feature extractogénére seulement des attributs jugés actifs (ttale$ un exemple.
Tous les autres attributs sont jugé inactifs, dgefa

4.2.3 Configuration du systeme TIES

TIES est implémenté en utilisant un ensemble deutesd Les modules ont un certain
nombre de propriétés paramétrables et ils impléeménine ou plusieurs interfaces. Ces
modules peuvent étre configurés de facon flexibleemployant des fichiers XML. Chaque
module est décrit par un élément XML avec des stéisients et des attributs utilisés pour
définir les propriétés de modules. En spécifiarisjmodules et leurs attributs a employer, on
atteint a une grande flexibilité dans le contr@s daractéristiques d'une instance de TIES.

4.2.3.1 Etape d’apprentissage : génération d’un modele

Le fichier de configuration pour I'étape d’apprastge est le fichier TIES-CONFIG.XML.
Dans ce fichier <ties-config> est I'élément principal. Il est constitué de puss balises
décrivant les modules du TIES pour étape de géoardiun modéle stratégie de validation,
stratégie d'extraction, weak learner, boosting,etukeur et corpus loadetes directives de
contréle d'entrée et de sortie sont aussi mises darfichier de configuration, ainsi que la
mémoire cache (essentielle pour optimiser les padaces du systéme et ['utilisation de la
mémoire). Ci-dessous on voit un extrait du fichiler configuration TIES-CONFIG.XML
relatif au corpusCMU Seminar announcementse manuel d'utilisateur [ITC-IRST, 2004]
décrit en détail la signification de tous les pagtnes définis par ce fichier.

<!-- Configuration file for the standard "CMU semin ar announcements" extraction
task -->

<ties-config>
< validation-strategy>
<validation-
class>org.itc.irst.tcc.ties.validation.NFoldCrossVa lidation</validation-class>
<init-param>
<param-name>n</param-name>
<param-value>10</param-value>
</init-param>
<init-param>
<param-name>hypothesis-file</param-name>
<param-value>./bwi/sa/out.xml</param-value>
</init-param>
<init-param>
<param-name>eval-file</param-name>
<param-value>./bwi/sa/bwi-eval.csv</param-val ue>
</init-param>
</validation-strategy>

</ties-config>
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4.2.3.2 Etape d’application de régles : extraction

Le fichier de configuration pour I'étape d’extiact est le fichier CLASSIFIER-
CONFIG.XML, dans lequekties-config>est I'élément principal. Il est constitué de pEuss
balises décrivant les modules du TIES employés pextraction : classificateur, stratégie
d'extraction, tokeniseur et corpus loadées directives de contrdle d'entrée et de sedid
aussi mises dans le fichier de configuration, afjus la mémoire cache (toujours essentielle
pour optimiser les performances du systeme etidation de la mémoire). Ci-dessous un
extrait du fichier de configuration d’extraction B8SIFIER-CONFIG.XML concernant le
corpusCMU Seminar announcementse manuel d'utilisateur [ITC-IRST, 2004pntient des
explications sur la fagon de paramétrer le systeme.

<!-- Configuration file for the standard "CMU semin ar announcements" extraction
task -->
<ties-config>
<bwi>
< classifier>
<extract>
<entity>
<wrapper>./bwi/sa/new-outO-speaker.xml</w rapper>
<output>./bwi/sa/resO-speaker.xml</output >
</entity>
<entity>
<wrapper>./bwi/sa/new-outO-location.xml</ wrapper>
<output>./bwi/sa/resO-location.xml</outpu t>
</entity>
</extract>
</ classifier>

<corpus-loader>

</corpus-loader>
</ties-config>

4.2.4 Exécution du systeme

TIES réalise deux taches différentes : la taclapplentissage-testt celle déxtraction Les
étapes a suivre pour ces taches sont présent@bgneifacon algorithmique.

1- Apprentissage-test

Instancier un algorithme d'El
Spécifier un corpus d'entrée
Choisir une stratégie de validation
Choisir une stratégie d'extraction
Apprendre un modéle

Tester le modéle appris

oA WNE

2 - Extraction
1. Spécifier un nouveau corpus d'entrée
2. Exécuter un classificateur utilisant le modéle appr

Pour linstant TIES ne disposant pas d’'une intexfegnviviale de paramétrage, tous les
parametres de configuration doivent étre saisimal’ules facons suivantes : invite de
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commande, configuration XML ou API. Le lecteur eshvoyé au [ITC-IRST, 2004)our
savoir comment ajuster précisément les paramegresmfiguration.

4.2.5 Regles induites et information extraites

4.2.5.1 Régles induites

Les regles induites par TIES sont exprimées pandappersessentiellement formés par un
préfixe suivi de I'information a extraire et se termingrdr unsuffixe En fait, une regle
détermine unpattern (patron de tokens) dans le corpus d’entrée quowat le slot
d’'information a extraire. Leswrappersappris sont stockés en format XML, et ils pourr@ine
employeés plus tard pendant une tache d'extradtiiig. 25 montre un extrait d'warapper
appris pour le slokspeaker>du corpusCMU Seminar announcemeni&ans traitement de
POS) et la Tab. 2 présente leurs significations.

<?xml version="1.0" encoding="1S0O-8859-1" standalon e="no"?>
<wrapper label=" speaker ">
<fore-detector>
<detector>
<pattern type=" prefix">
<feature name="token" value="Who"/>
<feature name="single_char_token" value="tr ue"/>
</pattern>
<pattern type=" suf fix">
<feature name="alpha_token" value="true"/>
</pattern>
<confidence-value>2.7587264482323546</confidenc e-value>
</detector>
<detector>
<pattern type=" prefix">
<feature name="token" value="speaker"/>
<feature name="single_char_token" value="tr ue"/>
</pattern>
<pattern type=" suf fix">
</pattern>
<confidence-value>2.2216808574759974</confide nce-value>
</detector>
</wrapper>

Fig. 25.Un extrait d'unwrapperappris en XML.

Tab. 2.Un extrait duvrapperappris aprés I'application d’'une transformation.xXS

1 | P[token="Who', single_char_token='"true’] S[alphtaken="true’]
2 | P[token='speaker’, single _char token='true’] S[]

Ainsi, la ligne 1 de la table ci-dessus exprime tétge, ou le nom d’uspeakerpeut étre
trouvé juste aprés les tokens « Who » suivi d'lkemoconstitué d’un seul caractere (préfixe)
et juste avant un token formé par des caractepsbétiques (suffixe). Il en va de méme
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pour la deuxiéme ligne qui exprime une regle qai qu’un préfixe (« speaker » suivi d'un
token formé par un seul caractéere) et n'importd qutixe.

4.2.5.2 Information extraites

Les entités extraites d'un nouveau corpus sonti abgskés en format XML. La figure
suivante montre ces entités avec l'endroit exacindlier de documents indiqués par les
balises €ntity> et ses attributsame, sri.

<entity-list>

<entity name="speaker" src="\CMUAN~3G.DER" start ="142" end="151">
<token start="142" len="3"> M .</token>
<token start="146" len="5"> Ckada</token>

</entity>

<entity name="speaker" src="\CMUAN~EU.ACE" start ="330" end="348">
<token start="330" len="3"> Dr . </token>
<token start="334" len="9"> St ephani e</token>
<token start="344" len="4"> Shawx/token>

</entity>

<entity name="speaker" src="\CMUAN~G2.CAR" start ="624" end="640">
<token start="624" len="3"> M . </token>
<token start="628" len="6"> Andr ewx/token>
<token start="635" len="5"> Gaul t </token>

</entity>

<entity name="speaker" src="\CMUAN~G2.CAR" start ="810" end="826">
<token start="810" len="3"> M . </token>
<token start="814" len="6"> Jessi e</token>
<token start="821" len="5"> Raney </token>

</entity>

<entity name="speaker" src="\CMUAN~G2.CAR" start ="880" end="896">
<token start="880" len="3"> Dr . </token>
<token start="884" len="4"> Judi </token>
<token start="889" len="7"> Mancuso</token>

</entity>

</entity-list>

Fig. 26.Un extrait d'une sortie d'extraction obtenu dypasrd'annonces de conférences CMU :
séquences de tokens extraits pour le slot <speaker>

Le guide du TIES explique en plus de détail la muration nécessaire pour exécuter des
extractions.
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4.3 M-TIES : nouvelle version de TIES étendue a I'annattion
morphosyntaxique

Comme nous avons déja évoqué dans l'introductiomedehapitre, il a fallu d’étendre la
version originale du systeme TIES afin de pouvaialéger linfluence de I'annotation
morphosyntaxique (POS tagging) dans I'extractianfdimation dans un document plus ou
moins structuré. De plus, certaines limitations sddarette version du systeme ont été
constatées, notamment un prétraitement insuffidardocuments d’entrée pour bien préparer
et valider les documents avant gu’ils puissent &aikés par le module d’apprentissage. Ces
limitations seront corrigées dans la nouvelle vargiroposée par ce projet: M-TIES.

La figure suivante illustre l'architecture modifi@ systeme présentant les nouveau
modules y rajoutés. Nous exposerons ci-apres tbesagqui ont été nécessaires pour adapter
le systéeme TIES aux besoins de cette recherche.

Corpus l Nouveau
d'entrainement . Corpus

MNettoyage
des pages
(HTMLCleaner)

Tokenizer

v
Feature
Extraction

l

Etiqueteur POS
(QTag)

l

Module dinduction Application des

de régles (BWI)

régles d'extration

Informations
extraites
(-XML)

Fig. 27. Nouvelle architecture du TIES (M-TIES).
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4.3.1 Amélioration du prétraitement

4.3.1.1 Module d’annotation de documents : MnM

Bien que ce module ne soit pas vraiment intégré tarchitecture de M-TIES et pour cela il
ne soit pas illustré dans la Fig. 27, il a étémetpour bien s’adapter aux besoins de notre
recherche. MnM consiste d’'un outil d'annotationoandtique de documents qui integre un
navigateur Web et un éditeur d'ontologie [Vargasay®002]. En plus, il fournit une API
pour faire le lien avec des serveurs d’ontologiepaeir I'intégration d’outils d’El. Cet ouitil
peut étre considéré comme un exemple précoce gwolzhaine génération des éditeurs
d’ontologies orientés vers I'étiquetage sémantigtjeen plus, qui fournit des mécanismes
pour |'étiguetage automatique a grande échelleagep\Web.

La Fig. 28 montre la fenétre principale de l'ingm€ du MnN : a gauche, il présente
I'ontologie de référence qui guide l'utilisateurndale processus d’annotation. La fenétre a
droite affiche les pages Web du corpus a annotec &s balises qui sont définies par les
classes de l'ontologie de référence. Des guideButibsateurs/développeur qui présentent
I'outil MNM en détails peuvent étre trouvé sur i 3nternet dédie a son projet [MnN, 2008].

Brovveos -loi x|
Flle Editor Seﬂmgs Actions Help

QSearch: | ®on Cin )’z s E Ji

nto: [example_ontology] ; KB: [example_ont...
. \nsmng 8- place-or-people 5; -
Ej \nsm]r g@ Location: |ﬂ|e:IIC:1Pr0gram FilesiMnh2iArchive\DavidBrown.him|

es of [visiting-a-place-or-peaple]

Ll visit-of-mickey-mouse-to-minnie | . University for Industry visite

Details: John Domingus
Relation: visitor | 15.10.97
DAl B EERGBISHGEDAVBIOMENERBBMNISIB the Chairman of the
I{I”;f;’:s‘;i’:_foy ovent) University for Industry Design and Implementation Advisory Group
ﬁle:.fAKTProjecL-’Ontologiesfexample_ontol and Chairman of Motorola, visited
ogy rdfif
Domains: as part of a fact
wisiting-a-place-or-people finding exercise, prior to drafting his initial 100 Days Report to HM
Ranges: Government. David was accompanied b
person 1 ;

[<]=]>] -
Ready  [Ready

Fig. 288.Fenétre principale de I'outil d’annotation MnM.

4.3.1.2 Module de Nettoyage de pages HTML : HTMLCleaner

Etant donné que TIES exige des pages XHTM/XML b@més et que I'on a constaté des
problemes avec les pages Web dansctepora choisis pour les expérimentations, on s’est
servir de I'outil de nettoyage et transformatiomspdiges HTMLCleaner [Girardi, 2009¢ur
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les résoudre. La Fig. 27 illustre que cet outil @gpliqué sur les documents d’entrée avant
toute chose.

HtmlCleaner est un outil qui sert a nettoyer autiop@ment des fichiers en
HTML/XHTML. Il enléve des balises et des parties tdute non pertinent (comme certains
mots utilisés comme menu de navigation, I'en-tétle ditre de bas de page commun dans
toutes les pages d'un site, etc.). Il égalemeiructsare le texte avec un codage de base de la
structure de la page a l'aide d'un ensemble minindensymboles pour marquer le
commencement d'en-tétes, de paragraphes et d'détedeelistes.

Cet outil peut étre tres utile pour construire wnpas a partir des pages Web. Il a été
évalué dans la premiére compétitidbleanEval en septembre 2007. CleanEval une
compétition d'évaluation sur le theme de nettoydgpages Web arbitraires, avec I'objectif de
préparer des données Web comme un corpus, poechenche et le développement de la
technologie linguistique.

Dans ce projetdiTMLCleanera été utiliser comme outil de nettoyage de pageb @#és
corporaet pour vérifier et corrigés les balises HTML maaqtes, en les transformant donc,
en fichiers XHTML bien formés. En plus, il a falla développement d'un programme (en
Java) pour adaptétTMLCleaneraux besoins de services de nettoyage de pages HI &
mise en forme en suivant le standard XML.

4.3.2 Extension du module de tokenisation par I'ajout deagage POS

Le traitement de texte libre par TIES s’est rendsgible en ajoutant un étiqueteur POS a son
module de prétraitement (Fig. 27). L'outil QTAG [btan & Tufis, 1998] a été adopté pour
réaliser I'analyse morphosyntaxique automatiquendaorpus d’entrée aprés I'étape de
tokenisation.

Par défaut, la tokenisation de TIES génere undickn format TIESIF sans prise en
compte de I'annotation morphosyntaxique. L'idéeesi de prendre ce fichier et y insérer les
étiquettes POS de chaque token proposés par QAGemn respectant le format TIESIF. De
ce fait, le module d’apprentissage de TIES peuinegploiter un corpus enrichi avec des
informations morphosyntaxiques. Ci-aprées, nousideas I'étiqueteur QTAG.

4.3.2.1 Module d’étiguetage morphosyntaxique (POS tagging)QTag

QTag [Mason & Tufis, 1998] est un étiqueteur PQ&ygen stochastique de parties du
discours. Il crée le lexique, I'ensemble d'étigeetifagy, les probabilités lexicales et
contextuelles a partir du corpus manuellement étguGrace a cette base d'apprentissage,
I'étiqueteur POS peut trouver les étiquettes ptessivec leur fréquence pour les assigner a
chaque unité lexicale dans un nouveau corpus égaenté. Enfin, I'étiqueteur POS effectue
la tdche de désambiguisation en utilisant lesibligtons probabilistes apprises a partir du
corpus. Cela signifie qu’il lit le texte et pouracfuetokeny présent, il renvoie a partie du
discours qu’il appartient (par exemple : nom, verpenctuation, etc.). Il fonctionne en
utilisant des méthodes statistiques, d'ou le «sistaue» vient. Par conséquence, il peut
commettre des erreurs (comme tous les étiquete@S),Pmais il est assez robuste en
étiquetant des textes avec une précision élevée.

Il'y a deux facons d'utiliser le QTag : soit enttqne logiciel, lorsqu’on prépare les textes
et puis on exécute le QTAG la-dessus, ou intégriaeinque module a travers une API dans
nos propres programme.
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QTAG est implémenté en Java, ce qui signifie duolictionne sur plusieurs systemes
d'exploitions. Il est, en principe, indépendantladangue, bien que la version actuelle ne
vient qu'avec des fichiers de ressources pourliedi on a besoin de I'utiliser avec d'autres
langues, on devra avoir un ensemble pré-étiquetéteste pour créer les ressources
nécessaires. Le logiciel pour créer ces ressouesésaussi inclus dans lpackagede
distribution sur le site [QTag, 2008].

Dans cette recherche, QTAG est utilisé comme modigkquetage morphosyntaxique a
fin d’étiqueter automatiquement des documents aveensemble d'étiquettes POS qui est
listé (avec leurs significations) dans I'appendice

4.3.3 Génération de diagrammes de classes

Le guide utilisateur du system TIES est considé&rakeht resumé. De plus, sa documentation
concernent I'API Application Program Interfageest tres légére. Aussi il a été nécessaire
d’utiliser un outil de retro-ingénierie (reversegareering) pour obtenir, a partir du code
source de TIES, les diagrammes de classes deempadkagedu systeme.

4.3.4 Décompilation de code source

Le systeme TIES a été écrit en langage Java. Le sodrce de I'un de ces packages, celui
responsable pour le prétraitement (tokenisatiorieature extraction) du corpus d’entrée,
n'était pas disponible directement. Ce packageé&septait comme un fichier JAR. Un fichier
JAR (Java ARchiveest un ensemble de code source java compilds/teicod® et groupés
dans un seul fichier pour distribution. Il a fadllors, grace a des outils de décompilations de
bytecode java existants sur le Web, décompileramdaye afin d’accéder au code source et
faire les modifications pertinentes aux besoinslad@ouvelle version du systeme TIES.
Désormais le code source révisé de ce module gsbrable pour qu’on puisse le changer en
futures versions du systeme.

4.3.5 Sortie de résultats en format CSV

Les résultats de I'apprentissage exprimés par kEsumnes de Précision, Rappel et F-Measure
sont affichés par TIES a la fin d’'une session dfappssage comme illustré par la Fig. 29.
Afin de contrdler la mise en page de la sortie yktesne et faciliter I'analyse ultérieure des
résultats, on a développé de nouvelles classesjliaysoduisent des fichiers en format VS
permettant 'usage de tableurs (spreadsheet) pswexploiter.

® Bytecode est créé lors de la compilation de coderce java par le biais de compilatejavac de
I'environnement JDK. Le compilateur javac produdra un fichier class.
° Ce type de fichier est compatible avec Excel.

51



r|ij'|'|es = 5 e

[Ianguage | platform rpos‘t_date rrecruiter rreq_r.legree i req_years_experience | salary h’siate |

| test | application i area i city | company | counmtry | desired_degree | desired_years_experience |

l n R tp o fn total precision recall fl

11 36 2 3 39 0.94736842...10.92307692... [0.03506483...

12 27 1 7 34 096428571 {0.79411764. [0:87096774.

3 31 ] 8 39 1.0 0794271759 |0:88571428 .

4 36 1 g 42 0.97287297..{0.857142858.(0.61139240...
325 1.0 6.0 154.0 0.97115677...{0.84230230... [0.902151649...

Fig. 29.Fenétre de résultats d'une session d’apprentistadeES.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté un systeme d’El modulaiee mpposant sur l'induction supervisée
d'extracteurs, permet [I'extraction d'information partir d'un corpus d'apprentissage
manuellement annoté par l'utilisateur et qui peengre en compte la syntaxe du langage
naturel par le moyen d'un nouveau module respbmgatur ['étiguetage morphosyntaxique
sur ces documents.

Dans le prochain chapitre, afin d’évaluer les penfinces de l'architecture proposée,
plusieurs expériences seront réalisées surcdgsora bien connus dans la communauté
scientifique du domaine de I'El : Seminars, JOb€EP (Pascal Challenge). L'objectif sera
d’évaluer les performances d’'un systéme d’inductiopervisée d’extracteurs (M-TIES) sur
descorporade différents niveaux de structuration, avec oo pidse en compte de la syntaxe
du langage naturel, c’est-a-dire, avec ou non étage morphosyntaxique.
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5 EXPERIMENTATIONS

Ce chapitre reéalise une séries d'expériences algedtif d'évaluer la version modifiée du
systéme TIES, dorénavaM-TIES sur 3 corpora constitués de documents a différents
niveaux de structuration. Apres la description e&corpora, le protocole expérimental défini
par une méthodologie d'évaluation et quelques ratamdations afin d'avoir de résultats plus
fiables sont présentées. Tout d'abord des expé&sgumur déterminer les meilleurs parametres
de l'algorithme BWI lors de la génération de modétent réalisées. Ensuite, on évalue les
modeles appris sur cesrporaafin de vérifier le gain que l'information POS papporter a

la performance du systeme. Ce chapitre se ternmn@ésentant une évaluation comparative
de systeme proposé dans cette recherche aveed'aystemes existants.

5.1 Corpora choisis

Cette section présente lesrporachoisis pour évaluer le systéeme d’El proposé gaise en
compte d’analyse morphosyntaxique ou avec une feie en compte. Pour cela, trois
corporade niveaux de structuratioBeminarsJobset Call For Papersont été retenu. Dans
un premier temps, le processus d’annotation derdents de cesorporaest décri ; puis, ces
corpora sont examinés en détail, notamment leurs desmniptileurstemplates gchéma)
d’extraction et quelques statistiques pertinentes.

5.1.1 Annotation de documents

A fin d'utiliser des algorithmes d’El supervisés BMUTIES sur une collection de documents,
il faut disposer d’'un ensemble d’apprentissage etigxes positifs annotés. Il faut realiser
cette annotation et faire en sorte que celle-d¢i gminpatible avec le format TIESIF, le seul
format d’entrée accepté par M-TIES. Par conséqueniexemples positifs qui serviront pour
I'apprentissage du systéme seront annotés deda fagvante (Fig. 30) :

<doc id="276' filename='cmu.cs.proj.vision-
273_0>&It;0.25.4.84.12.33.15.???@7?7??.0&4t;
Type: cmu.cs.proj.vision
Topic: Sanderson group seminar
Dates: 27-Apr-84
Time: <stime> 2:30</stime>
PostedBy: ??? on 25-Apr-84 at 12:33 from ???
Abstract:

<speaker> Alberto Elfes</speaker> will be speaking about "A Wide-Beam
Sonar Mapping System" on Friday the 27th in <location> WeH 4623</location> at
<stime> 2:30</stime>.
</doc>

Fig. 30.Exemple d’'un document correctement annoté en XML.
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La Fig. 30 illustre comment il faut annoter lesemples positifsAinsi, il faut signaler
chaque champslpt) d’'information, en les entourant avec des bal@meganteg<stime>) et
cellesfermantescorrespondantes/stime>, en respectant la syntaxe XML [Bray et al., 2008].
Les balises doc> et </doc>, indiquant le début et respectivement la fin dewtent, sont
optionnelles.

Cette tache préliminaire d’annotation de documeeist étre faite manuellement : il ne
faut qu’annoter chaquglot d’'information trouvé dans les documents du cor@iependant,
pour cette recherche, il est envisageable d’autsaratette tache d’annotation car a chaque
fois que I'on change de corpus ou de domaine, ubdfa annoter tous les documents du
nouveau corpus. En tenant en compte cette possjdii systéme d’annotatidvinN, déja
présenté dans la section 4.3.1, sera en chargmdeercette tache moins fastidieuse.

5.1.2 Corpus SEMINARS

5.1.2.1 Description du corpus

Le corpusSeminarsest constitué par une collection d'annonces ddéépemces prise des
panneaux d'affichage électronique de I'Universigén€gie Mellon, Etats-Unis, pendant la
période de septembre/1982 a aolt/1995 et propomeg¢Fpeitag, 1997]. Cette collection
comporte 485 documents aux mises en forme trééreliffes. La figure suivante en illustre un
exemple :

Name: Dr. Jeffrey D. Hermes

Affiliation: Department of Autoimmune Diseases
Research & Biophysical Chemistry Merck Research
Laboratories

Title: "MHC Class II: A Target for Specific
Immunomodulation of the Immune Response"
Host/e-mail: Robert Murphy, murphy®a.cfr.cmu.edu
Date: Wednesday, May 3, 19956

Time: 3:30 p.m.

Place: Mellon Tnatitnte Conference Room

Sponsor: MERCK RESEARCH LABORATORIES

Professor John Skvoretz, U. of South Carolina,
Columbia, will present a seminar entitled
"Embedded Commitment," on Thursday, May 4th
from 4-5:30 in PH 223D.

Laura Petitto
Department of Psychology
McGill University

Thursday, May 4, 1995
12:00 pm
Baker Hall 355

Fig. 31.Exemple d’'un document du corpus Seminars [Freit@g7].
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5.1.2.2 Définition du Template d’extraction
Pour chague document de ce corpus, il faut identi extraire les informations suivantes :
— location(endroit de la conférence);
— speaker(nom du conférencier) ;
— stime(heure de début) ;
— etime(heure de la fin de la conférence).
La table suivante montre des statistiques surrgusseminars

Tab. 3.Nombre d’exemples positifs pour les slots (locatgpeaker, stime, etimegt
d’exemples négatifs non annotéei-entity du corpusSeminars

Location Speaker Stime Etime
643 754 980 433

Non-Entity
157.647

Seminars

5.1.2.3 Exemples de sorties d’extractions

La Fig. 32 illustre deux sorties d’'une méme taclextdaction sur un document du corpus
Seminars. Nous pouvons noter que certaines ingahceemplate peuvent étre complétement
remplies et d’autres, sont partiellement remplies.

speaker | Prof. John Skvoretz speaker | Mike Greenberg
location PH 223D location -
stime 4:000u4 stime 3:30 PM
etime 5:30 etime -
(a) (b)

Fig. 32.Exemples de template d’extraction compléte reifg)liet
partiellement rempli (b) & la fin d’une étape drextion.

5.1.3 Corpus JOBS

5.1.3.1 Description du corpus

Le corpusJOBS concerne des offres d'emploi dans le domainémferimatique. Ce corpus
est composé de 300 documents qui contiennent desmations sur des employeurs,
entreprises, salaires et exigences d’'offres d'emplosieurs slots, tel que ceux concernant les
langages et les plate-formes logiciels requis Pearploi, peuvent avoir plusieurs valeurs.

Dans les expérimentations, il a été considéré fpusoproposé originalement par [Califf
& Mooney, 1999]. La Fig. 33 présente un documeiginaire de ce corpus et son template
d’extraction rempli.
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Posting from Newsgroup

Telecommunications. SOLARIS Systems
Administrator. 38-44K. Immediate need

Leading telecommunications firm in need
of an energetic individual to fill the
following position in the Atlanta
office:

SOLARIS SYSTEMS ADMINISTRATOR

Salary: 38-44K with full benefits

Location: Atlanta Georgia, no
relocation assistance provided

Filled Template

computer_science_job

title: SOLARIS Systems Administrator
salary: 38-44K

state: Georgia

city: Atlanta

platform: SOLARIS

area: telecommunications

Fig. 33.Exemple d'une offre d’'emploi avec son template tta&stion rempli [Califf, 1999].

5.1.3.2 Définition du Template d’extraction

Chaque document de ce corpus comporteslbfs suivants a extraire id, title, salary,
company, recruiter, state, city, country, languagejatform, application, area,
req_years_experience, desired_years_experiencedegmee, desired_degree et post_date.
N'importe quel de ces slots peut apparaitre aucune,ou plusieurs fois dans un méme
document. Le tableau ci-dessous en présente dissigtees sur ce corpus :

Tab. 4.Nombre d’exemples pour chaque entgldf) du corpuslOBS

Platform Language Area City State Applicatipn
709 851 1005 659 452 590
Title Recruiter Post date Country Salary Req-yeais-
JOBS 457 312 302 345 141 166
Company Des-years_¢ Reg-degree Des-depgree Id
298 43 83 21 304
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5.1.4 Corpus CFP (CALL FOR PAPERS) - Pascal Challeng2005

5.1.4.1 Description du corpus

Ce corpus est constitué de 1.100 documents corit8b@wWorkshop Call for PaperéCFP)

et 250 Conference CFP, établi lors de la compétiti® systemes d’El de I'état de I'®ascal
Challenge en 2005 Ireson & Ciravegna, 2005]. La grosse majorité deudrents relévent du
domaine de I'Informatique, bien que d'autres dosg{biomeédecine et linguistique) y soient
représentés.

Les documents sont divisés en trois corporacarpus d’apprentissagét00 Workshop
CFP), uncorpus de tes200 Workshop CFP), et worpus enrichi(250 Workshop CFP and
250 Conference CFP). Ce dernier corpus a été ampavtée system GATE qui fournit la
tokenisation, étiquetage POS, NER et attributo#lert de textes (type de token, taille, etc).

5.1.4.2 Définition du template d’extraction

Chaque document peut avoir 11 slots a extrairecoBcernant des Workshopsagne,
acronym, homepage, location, date, paper submisid®, notification datet camera-ready
copy datg, et 3 relatifs aux Conferencesafne, acronyret homepage

Tab. 5. Distributionde fréquences des slot annotés [Ireson & Ciravezfiag].

ANNOTATION TYPE CorpruUSs FREQUENCY

TrAIN %4 TEST o4
workname 543 11.8 | 245 10.8
workacro 566 123 243 10.7
workhome 367 8.0 215 9.5
workloca 457 10.0 | 224 9.9
workdate 586 12.8 | 326 14.3
workpape 590 | 12.9 | 316 13.9
worknoti 391 8.5 190 8.4
workcame 355 Tl 163 i
confname 204 4.5 90 4.0
confacro 420 9.2 187 8.2
confhome 104 2.3 75 3.3

4583 | 100 | 2274 | 100
ToraL

La Tab. 5 présente la distribution de fréquencessites annotés dans le deux premiers
corpus (apprentissage et test) ; comme on peutcoiestater, les deux distributions sont a peu
pres semblables. Il faut noter que, comme ni teasMorkshops ont une conférence qui leurs
sont associées, les slots moins représentatifdesoatots relatifs aux conférences.
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5.1.5 Comparaison et spécificités des Corpora

Un systeme d'El adaptatif doit s'adapter a un nmwveomaine ou application avec un
minimum d'effort. Du point de vue de l'algorithmé&pmprentissage, un tel systeme est
nécessaire pour apprendre un premier modéle ar pdith petit nombre d'exemples
d’apprentissage.

Dans ce contexte, afin d'évaluer le systeme M-TdBSs un scénario d'lE adaptatif, on
évalue son algorithme d'apprentissage (qui serailléédans le chapitre suivant) sur 3
corpora déja annotés, avec différents degrés de struminratouvant étre classés en 2
groupes partiellement structuré et natur@hon structure).

Les documents partiellement structurés degpora Seminarset Jobs contiennent des
structures au niveau de document et des réguladé@s la mise en forme et dans les
annotations. Par exemple, il est commun pour geslalots d'étre précédés d'une étiquette
d'identification (ex. « Speaker : Dr. X »), biereqee ne soit pas toujours le cas.

Les documents en langage naturel du corpus CPkenaent peu de structuration de
mise en forme. Les principales raisons du choixele&orpus sont dd a la connaissance du
domaine et parce qu'il offre une gamme raisonndblélifficulté. Une autre caractéristique
souhaitable de ce corpus, c'est que leurs docunomitsn certain degré de mise en forme
semi-structuré. Par conséquent, les algorithmeppdatissage devraient exploiter telle
régularité. En outre, il existe certaines différenentre les types d'annotation du corpus. Les
dates importanteslu CPF paper submission date, notificatiatateet camera-ready copy
date sont généralement bien prescrites par les texteles entourent, tandis que les noms de
workshopet conferencesont plus définis par leurs positions dans le dwemt et ils ont une
longueur plus variable. De telles différences iaflceront évidemment la capacité des
algorithmes d'apprentissage a identifier les typasnotation.

5.2 Protocole Expérimental

Tout d’abord les travaux de préparations degpora qui ont été nécessaires pour mener les
expériences sont présentés. Les résultats accodpalg ses respectives discussions sont
finalement exposés apres la présentation de laguélibgie d’évaluation adoptée.

5.2.1 Préparations des corpora

Dans cette recherche nous avons utilisé HTMLCleaoeir vérifier et corrigés les balises
HTML manquantes de pages Web, en les transformmafitleiers XHTML bien formés. En
plus, il a fallu le développement d'un programme Java) pour adapter HTMLCleaner aux
besoins de services de nettoyage de pages HTMe stise en forme sous le format XML.
Lescorporaont été annotés selon 'exemple déja présentéldaesction 5.1.
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5.2.2 Méthodes d’évaluation

Utiliser les données d'apprentissage pour concewnirclassificateur et puis estimer la
précision de la classification sur ces mémes danrgeut aboutir a des estimations
trompeusement suroptimistes a cause de la surfipatian de I'algorithme d'apprentissage.

Hold-out et k-fold cross-validationsont deux techniques d'évaluation d'exactitude de
classificateurs, reposant sur des partitions akéstal'échantillonnage de données. Dans la
méthode hold-out les données sont aléatoirement partitionnées earx @nsembles, un
ensembled'apprentissagest un autre ddest Typiquement, deux-tiers des données sont
attribuées a I'ensemble d'apprentissage, et Ie tesgtant est attribué a I'ensemble de test.
L'ensemble d'apprentissage est employé pour camsteuclassificateur, dont I'exactitude est
estimée avec I'ensemble de test. L'évaluationsicpessimiste puisque seulement une partie
de données initiales est employée pour constrairddssificateurRandom subsamplingst
une variante de la méthode holdout dans laquellmééhode holdout est répét&efois.
L'évaluation globale d'exactitude est prise comanmbyenne des précisions obtenues a partir
de chaque itération.

Dansk-fold cross-validationles données initiales sont aléatoirement divisédssous-
ensembles mutuellement exclusifs odeld, S, S, ..., & chacun d'une taille
approximativement égale. L'apprentissage et tast sffectuésk fois. Dans litération, le
sous-ensembl& est réservé comme lI'ensemble de test, et lesesmasnbles restants sont
collectivement employés pour faire apprendre lssifecateur. On définit alors I'estimation
d'exactitude comme le nhombre global de classibicaticorrectes deitérations, divisé par le
nombre total d'instances présentes dans les domméakes. Kohavi [Kohavi, 1995] défend
ce dernier méthode d'évaluation comme la meilleuce qu'elle fournit des estimations plus
impartiales et avec une variance minimum.

Les expériences de cette section ont été mengaeeerant en compte les méthodes hold-
out ou k-fold-cross-validation.

Macroaverage et Microaverage

Pour chaque slot d'information, des résultats éealués en comptatrue positives tggslots
correctes),false positives figslots incorrectes)false negatives f(slots absents) et en

calculant laprécision P = P P :
tp+ tp+ fn

Pour un corpus contenant plusieurs slots d'infdonat extraire, il y a diverses maniéres
de combiner les résultats de toutes les slots en sgule mesure, parmi elles, on peut
mentionner les mesuresicro-averageet macro-average La mesure micro-average est
calculée en additionnant Iy, fp et fnpour tous les slots, et en calculant ensBit® et F.
Par conséquent, des slots plus fréquents ont uadngius élevé sur la mesure finale que des
slots rares. D’autre part, la mesure macro-aveeagealculée en faisant la moyenne de toutes
les valeursP et R par slots, de sorte que toutes les slots sontidinés comme d'égale
importance, peu important combien de fois ils sslpisent.

Certains chercheurs soutiennent que la mesure raaerage est meilleure que la micro-
average [Yang & Liu, 1999] parce que la dernieratpggre dominée par les classes plus
nombreuses de telle facon qu'elle exprime moinpedormance de l'algorithme sur les
classes moins représentatives. D'autre part, ségdas classes sont d'une taille comparable,
comme c'est souvent le cas de corpora en El, &omsesure macro-average n'est pas trés
différente de la micro-average.

et lerappelR =
p pp
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Dans ce chapitre, la performance globale du sysgnmgosé sur un corpus quelconque
est mesurée en termes #eMeasure (micro et macrodvec le paramétig = 1.

5.3 Expériences

Les résultats expérimentaux sur trotgpora décrits dans la section 5 sont présentés. Toutes
les expériences ont été menées avec le systemeEBI-TPour chaque expérience, les
respectifs parameétres utilisés pendant I'appreagissiu modéle sont établis. En plus, il a été
décidé de reprendre les mémes protocoles expéeamnenttilisés par d’autres travaux de
recherche en I'El afin d’avoir des comparaisons gertinentes.

5.3.1 Influence des Parametres de I'algorithme BWI et inbrmation POS

5.3.1.1 Nombre d’itérations de boosting : Corpus JOBS

L’objectif visé des expériences de cette sectionj tes résultats sont présentés dans la Tab. 6
et la Fig. 34, est de mesurer la sensibilité dgdathme au nombre d’itérations @eosting

Le paramétre look-ahedd= 3 a été fixé tandis que nous faisons varier lalmme de boosting

de 10 jusqu'a 200.

Tab. 6. Influence du nombre d'itérations teostingsur le corpusobs.

d,:;'grr;‘t?éﬁs 10 20 30 40 70 100 200
application | 0,544 0,593 0,656 0,666 0,690 0,685 0,695
area 0,383 0455 0,492 0534 0581 0,618 0,631
city 0,965 0,964 0,967 0,964 0,965 0,968 0,967
country 0,087 0,991 0,98 0,988 0,988 0,984 0,982

language 0,773 0821 0847 0,859 0,881 0,883 0,893
plataform 0,737 0,795 0,823 0,848 0,864 0,869 0,871

post_date 1 1 1 1 1 1 1

recruiter 0,794 0855 0,872 0,869 0,885 0,868 0,879
state 0,967 0974 0,964 0,977 0,973 0,977 0,971
title 0,479 0604 0,630 0,672 0,706 0,690 0,703

F1 macro 0,763 0,806 0,824 0,838 0853 0,854 0,859
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Fig. 34.Performance F1 comme fonction du nombre d'iténatio
deboostingsur le corpus Jobs.

Comme la Fig. 34 suggere, le nombre d'itératiorigésxpar l'algorithme BWI pour
atteindre la performance maximal dépend de lacdiltié de la tache. Par exemple, pour les
slots city et state tres peu d'itérations ont été nécessaires pooevac la performance
maximale, dont nous pouvons conclure que pourltasptus réguliers, tres peu d'itérations
sont suffisantes. D'autre part, quand on consitEreslotsrecruiter, languageet plataform
on s'apercoit qu'il faut un nombre plus grand iditiéns pour atteindre un niveau similaire de
performance. Les slotarea title et application se montrent encore plus difficiles pour
l'algorithme BWI car on observe la tendance croissale gain au fur et a mesure que
I'algorithme utilise plus d'itérations.

A ce point il est important de discuter que le giible de performance du slatea,
qguand on considére le nombre d'itérations entre é&tOPO0, ne compense pas le double de
temps qu’il le faut. En plus, Kauchak [Kauchak ket 2002] affirment que un nombre tres
élevé d'itérations peut amener l'algorithme a uitgasion de sur-apprentissage ou a des
regles redondantes.

Enfin, la courbe correspondante du slot « All »e wei comme la courbe moyenne de
performance, montrent qu’un nombre de 100 itératioous semble un bon compromis entre
la performance et le temps d'exécution de I'algoré BWI.

5.3.1.2 Paramétre Lookahead L

Il a été réalisé des expériences en utilisant iffévaleurs pour le paraméetmok-ahead L
afin d’'analyser son effet sur la performance. Latisa 3.2.4.5, sur les limitations de
I'algorithme BWI, a expliqué que trouver une exiensde séparateurs est exponentieLen
parce que chague combinaison des motifs de tokemr®ite et a gauche d'un séparateur
quelconque est énumérée et évaluée. En revanche [ieitag & Kushmerik] on trouve la
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remarque que dans la grosse majorité de cas desst@btextraction, la valelr = 3 est
pertinente pour avoir un bon équilibre entre lafgremance et le temps pris par l'algorithme
pour induire d'extracteurs. Conséquemment, poudreetes expériences de cette section
viable pour des valeurs plus élevéed denous les avons réalisées avec les attributsuthéfa
du systéme, c'est-a-dire, sans utiliser des atfrilsupplémentaires pour caractériser les
tokens.

La Fig. 35 montre les résultats des expériencedesaorpus CFP pour une validation
croisée (avek = 4) et le nombre d'itérations = 100. En examirzed résultats, ils confirment
I'importance ducontexteen EIl. En plus, le graphique ci-dessous montre daes un méme
corpus, différents slots peuvent avoir différentakeurs optimales de. Par exemple, le slot
workshop acronymmécessite d’'unéenétre de tokerplus large de 7 pour avoir la meilleure
performance. Apres cette valeur, la performancgtaglise. Les slotsonference, homepage
et conference acronymatteignent la F1 measure optimale atee 5 tandis que la valeur
optimale pour le sloworkshop camera-ready-copy dadeétéL = 4. Finalement, il a été
constaté que, pour la presque moitié de slots dergris, notamment les slot®rkshop date,
workshop location, workshop home, conference namoekshop datel. = 3 donne la F1
measure optimale ou bien trés proche d'elle.

Le chois de corpus CPF pour la réalisation de gpgriences a eu l'objectif d’évaluer
I'influence du parametrke sur un corpus moins structuré. Pour les auwtoggora, Seminars et
Jobs, étant donné qu’ils sont plus structurésg#ess sont marginaux pour une fenétre plus
large que 3 comme a été démontré par [Li, 200freitag & Kushmerick, 2000].

Corpus CFP

w_date
w_home
w_location
w_not
conf_name
conf_acro
w_acro
w_came
conf_home

0,0 T T T T T T T

Look-ahead L
Fig. 35.Evolution de la F-measure en fonction du look-aHeadr le corpus CFP.

5.3.1.3 Information POS

Les expériences meneées dans cette section exaniindnence du tagage POS sur chaque
slot de tous lesorpora On a fixé le nombre d'itérations = 100 et looleatlL = 3 en suivant
les suggestions de résultats antérieurs de ce piraxnetres qu’on vient d’analyser. Il a été
utilisé la validation croisée avdce= 10 dans les expériences menés sucdegora Seminars
et Jobs, et avec k =4 sur le corpus CFP.
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Corpus SEMINARS : Résultats par slot avec et sans@S

Slot Préc Rappel F1 Slot Préc Rappel F1
stime 0,985 0,979 0,982 stime 0,984 0,983 0,983
etime 0,989 0,969 0,979 etime 0,988 0,974 0,981
location 0,961 0,912 0,936 location 0,953 0,924 0,938
speaker 0,962 0,944 0,953 speaker 0,960 0,965 0,962
(a) sans POS (b) avec POS

Fig. 36.Résultats sur le Corpi@minarsans (a) et avec (B)OS.

Corpus JOBS : Résultats par slot avec et sans POS

Slots Préc  Rappel F1 Slots Préc  Rappel F1
application | 0,903 0,618 0,734 application | 0,905 0,599 0,720
area 0,848 0,491 0,622 area 0,831 0,502 0,626
city 0,993 0,944 0,968 city 0,988 0,941 0,964
company 0,943 0,759 0,841 company 0,945 0,772 0,850
country 0,998 0,974 0,986 country 1,000 0,966 0,983
des_degree | 0,922 0,379 0,537 des_degree | 0,910 0432 0,586
des_y_exp | 0,942 0,835 0,885 des y exp | 0,893 0,856 0,874
id 1,000 0,956 0,977 id 1,000 0,952 0,975
language 0,934 0840 0,885 language | 0,931 0,841 0,883
plataform 0,957 0,802 0,872 plataform 0,952 0,807 0,873
post_date 1,000 1,000 1,000 post date | 1,000 1,000 1,000
recruiter 0,976 0,774 0,864 recruiter 0,984 0,797 0,881
req_degree | 0,915 0,805 0,857 req_degree | 0,903 0,767 0,830
req_y_exp | 0,932 0,806 0,864 req_y exp | 0930 0,842 0,884
salary 0,920 0,854 0,886 salary 0,895 0,870 0,882
state 0,995 0,963 0,979 state 0,991 0,960 0,975
title 0,855 0,582 0,693 title 0,833 0,601 0,698

(a) (b)

Fig. 37.Résultats sur le Corpusbssans (agt avec (bPOS.
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Fig. 38.Comparaisons par slot de F-measure avec et sansi@@Scorpus JOBS.

Corpus CFP : Résultats par slot avec et sans POS

Comme le montrent les Fig. 39 et 40, le tagage B@fporté une légere augmentation sur la
F-measure pour la majorité des slots. Par exenmlglpt confacro (conferenceacronyn) a
présenté le gain de plus de 5%.

Le plus bas résultat de l'algorithme en considétans les slots individuellement a été
celui du slotconfhomeconference homepagedn peut expliquer ce score a cause du nombre
moins représentatif (100) d’exemples dans le cotpusentier. De plus, on a constaté que le
module responsable pour la tokenisation de docwsnédutM-TIES, ne reconnais pas les
adresses électroniqgue comme une entité. Une plitgsidbavoir meilleurs résultats pour ce
type de slot, serait de permettre le tokeniseur fteconnaitre en augmentant la taille de la
fenétrew, par exemple.
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Slot Préc  Rappel F1 Slot Préc Rappel F1
confacro 0,935 0,386 0,547 confacro 0,930 0,442 0,600
confhome 0,745 0,143 0,240 confhome 0,717 0,122 0,208
confnrame | 0,969 0,683 0,801 confname 0,951 0,685 0,796
workacro 0,902 0,283 0,431 workacro 0,904 0,280 0,428
workcame | 0,869 0,392 0,541 workcame | 0,855 0,425 0,559
workdate 0,930 0,725 0,815 workdate 0,919 0,731 0,814
workhome | 0,718 0,729 0,724 workhome 0,718 0,739 0,728
workloca 0,988 0,906 0,945 workloca 0,990 0,917 0,952
workname | 0,875 0,761 0,814 workname 0,890 0,826 0,857
worknoti 0,902 0,545 0,679 worknoti 0,927 0,572 0,708
workpaper | 0,882 0,464 0,608 workpaper | 0,911 0,478 0,627
(a) (b)

Fig. 39.Résultats sur le Corp@FP sans (agt avec (bPOS.

CFP - Pascal Challenge

1,0

I no POS
[ with POS

F1

cf_acro cf_home cf name w_acro w_came w_date w_home w_loca w_name w_noti w_paper

Slots
Fig. 40.Influence du POS sur le CorpG&P : sans (agt avec (bPOS.

Bilan sur les corpora avec information POS

La Fig. 41 présente le bilan général pour apprdeiggain effectif du tagage POS sur les
corpora On constate que pour le corpus CFP on a obtemuedkeurs résultats avec POS. En
revanche, pour les deux autmempora (Fig. 36, 37 et 38) la différence a été pratiqueime
nulle. Ces derniers résultats peuvent surprendrie ora peut les justifier on analysant la
nature treés structuré des corpora Seminars et Jebseffet, I'algorithme d’induction
d’extracteurs peut déja avoir de trés bonnes pedoces sans se servir d'un espace
d’hypotheéses plus large, sans la prise en compténfamation POS, par exemple. On peut
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aussi remarquer gue ces résultats sont semblabksxaobtenus par [Li et al., 2004]. Li et al.
ont réalisé la méme expérience qu’on vient de descsur les corpora Seminars et Jobs en
utilisant l'algorithme SVM et ils ont également staté un gain trés faible sur le corpus
Seminars et méme un impact négative du tagage B8 sorpus Jobs. Plus précisément, la
baisse de performance a été de moins de 1% paleroer cas.

De 17 slots qui constituent le schéma d’extractioar le corpus JOBS, on note que plus
de la moitié des champs ont un contenu trés stictwire régulier. C’est le cas des slots
post_date country, id, state, city, req_years_experience gége, salaryet recruiter. Le
systéme a eu un score parfait de 100% sur le prestoiede la liste (post_date).

Corpus Préc Rappel F1 Corpus Préc Rappel F1

Seminars | 0,974 0,953 0,963 Seminars 0,971 0,964 0,967
Jobs 0,945 0,778 0,853 Jobs 0,939 0,780 0,853
CFP 0,891 0,571 0,696 CFP 0,896 0,591 0,712

@) (b)

Fig. 41.Perfomance général d’extraction de M-TIES suctepora:
Seminars, Jobs et CFP sans (a) et avec (b) POS.

5.3.2 Différents ensembles d’attributs

Un autre aspect de grande importance a analysdiédgtier I'influence des attributs (espace
d’hypotheses) sur leorpora On a choisi la validationold-outen divisant chaque corpus en
deux moitiés : la premiere, pour I'apprentissadge deuxieme, pour le test. On a fixé le
paramétre L = 3 et le nombre d'itérations en 100.

Comme le montrent les résultats de la Tab. 7,tted@s concernant les informations de
tokenkind(catégorie de tokens) ont été utiles pour amélirescore du systeme d’environ
3% pour les corpus Seminars et Jobs par rappadrifarination simple dumot La Fig. 42
montre aussi que, quand on considére seulemendrprs CFP, I'information POS a été
encore plus utile avec un écart de performance lde ¢e 5% par rapport a la simple
information du token. Ces résultats sont explicalele raison de la nature moins structurée du
corpus CFP et, conséquemment, I'avantage d’avarpdgrons linguistiques fournis par le
I'étiqguetage POS. Par contre, le corpus JOBS enolde gain plus faible parmi lesrpora

Tab. 7. Influence de différentefgaturessur le corpora résultats exprimés
en F-Measure (micro).

Features Word V\éoarg; VJ\r/'Ic')ng(;nEi?\sde VX‘?(r)?«: nck:i?]ze
+ POS
Seminars 0,933 0,938 0,963 0,967
Jobs 0,822 0,832 0,853 0,853
CPF 0,656 0,670 0,696 0,712
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Fig. 42.Leffet de différents ensembles d’attributs utiisgur leorpora.

5.3.3 Courbe d'apprentissage

La Tab. 8 et la Fig. 43 montrent, respectivemeas $cores individuels et leourbe
d’apprentissagede l'algorithme. La tache d’El adaptative est fisgupour concevoir un
modele initial a partir d’un petit nombre d’exempl@ans ce cas, il est attendu que la
performance du systeme s'améliore progressivemefiraet a mesure que de plus en plus
d'instances soient disponibles pour I'apprentissBge exemple, cela peut avoir lieu quand
l'utilisateur annote de nouveaux documents. En €ait veut ici simuler ce scénario avec
I'objectif d’évaluer I'algorithme d’apprentissageirsun nombre croissant d'exemples. Le
parametrd. = 3 et le nombre d’itérations en 100 ont été @diEnsuite, les documents du
corpus ont été répartis aléatoirement en deuxtioadi €gales : une partition sera désignée
'ensemble de tesivec un nombre invariable de documents. De I'gpdartition I'ensemble
d’apprentissageil est choisi un nombre croissant de documentfasant en sorte que les
documents choisis dans I'étape précédente soiempri® dans I'ensemble d’exemples d’'une
étape postérieure. De cette facon, il est simuseémario ou l'utilisateur qui annote des plus
en plus de documents et les rajoutent au corpus.

A chaque étape on mesure la F-mesure du systermaj amene aux résultats suivants :

Tab. 8.Résultats en F-measure par slots du corpus
Seminars en augmentant le nombre de documents.

Slots 10 20 40 60 80 100

stime 0,914 0,949 0,954 0,980 0,982 0,985
etime 0,940 0,940 0,940 0,959 0,959 0,959
location | 0,547 0,562 0,753 0,723 0,715 0,703
speaker [ 0,513 0,775 0,844 0,912 0,907 0,922
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Fig. 43.Courbe d’apprentissage sur le corpus Seminars.

En analysant la courbe d’apprentissage de l'algmd, on s’apercoit qu’en général la
performance de l'algorithme augmente progressivéraerfur et a mesure que de nouveaux
documents sont utilisés pour I'apprentissage. particulierement, les slots de temgsirie
et etim@ sont les plus faciles a étre généralisé que lées® vu que le systéme peut les
apprendre dés le premier ensemble de 10 docuntemtevanche, pour le slepeakeril a
fallu 60 documents pour atteindre un score proa@ealx des slots de temps. De plus, on
note que juste apres 60 documents, la courbe lsiisstgour les slotstime, etime et speaker
Le gain est mineur a partir de ce point sur la lseu©n note aussi une légere dégradation de
performance pour le sldbcation aprés un nombre de 40 documents. Cela signifie que
I'algorithme présente un probleme de sur-appreagisspverfitting), une réduction de son
efficacité quand plus de documents sont utilisés papprentissage.

5.4 Evaluation comparative

5.4.1 Criteres d’évaluation recommandés

La définition d'une méthodologie d'évaluation etd&sponibilité descorpora standards
annotés ne garantissent pas que les expériendesedaavec de differentes approches et
algorithmes proposés dans la littérature soientpemées d'une facon juste et fiable [Lavelli et
al., 2004]. Voici les points les plus importanteaminées par Lavelli et al.:

Définition exacte des partitions de corpus

Il est bien connu que différentes partitions depasrpeut influencer les résultats. Ainsi il est
crucial que I'on définisse le point de séparatigacte entre I'ensemble d'apprentissage et
I'ensemble de test, vu les proportions numériqué® ées deux ensembles (par exemple, un
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random split de 50/50 contre un de 80/20) et la procédure tédopour partitionner les
documents, par exempl@alidation croisée vs random subsampling.

Taches de prétraitement

Certaines sous-taches de préparation d'un corparsepemple, tokenization) sont souvent
considérées comme évidentes et non problématiquags, il n'‘est pas le cas ici et cela peut
influencer la performance des algorithmes d'IE.t€Cejuestion importante distingue un

algorithme et les attributs qu'il emploie dans leantribution a sa performance. En El, par
exemple, certains algorithmes ont utilisé desaits orthographiques simples, tandis que
d'autres emploient des attributs plus complexes tple le tagage POS ou étiquettes
sémantiques extraites dazeteerg$Califf, 1998; Ciravegna, 2001; Peshkin & Pfeff2903].

Le systeme « scorer »

Ce point concerne le logiciel qui a été utiliséaplvaluation. Le seul outil publiquement
disponible pour tel but est MUC Scorer[Douthat, 1998]. Normalement, les chercheurs d'lE
ont mis en ceuvre leurs propres systersesrer, en s'appuyant sur un certain nombre
d'hypothéses implicites qui ont une forte influesaeles résultats de I'évaluation.

Résultats rapportés
Quelques articles rapportent seulement la F-meamais pas la précision et le rappel, alors
que la différence entre la précision et le rappelea aspect fondamental de la performance.

5.4.2 Description des systemes a comparer

Cette section fait une breve présentation desmmsgst& comparer avec M-TIES qui n’ont pas
déja été mentionnés dans la section 3.3.

Rapier C’est un systéme d’El single-slot qui vise a exe&rales informations de textes
libres [Califf & Mooney, 1999]. Son algorithme pf@entissage incorpore des techniques de
la programmation logique inductivfMuggleton, 1994; Thomas, 2005] et il apprend des
patrons qui ne sont pas limités par une fenéteerftais que inclut des contraints sur les mots
et sur le tagage POS que entoure la donnée arext€es patrons consistent de trois slots
distincts: Pre-, Post et Filler. Les premiers jouent le réle de délimiteurs gauehdroite,
tandis que le dernier définit la structure du changxtraire.

GATE-SVM [Li et al., 2004a, 2004b] est un systeme d'El d&weé dans le cadre du Project
SEKT qui utilise I'algorithme SVM pour la classifiton supervisée de tokens. Ce systeme
emploie une variante du SVM, le SVM auwateven margingui a une meilleure performance
de généralisation que le SVM original sur un enderob le nombre d’exemples positifs sont
beaucoup moins représentatifs que les négatifeflal., 2003]. Il a été testé sur plusieurs
corpora Seminars, Jobs, CoNLL-2003, pour en citer quelgoue Il peut utiliser plusieurs
combinaisons d'attributs word, capitalisation POS, gazeteers lemmatisation, etc.
L'extraction d'attributs est performée par GATE.

Yaoyong Le systéme Yaoyong [Ireson et al., 2005] est é&xl@¢cesseur du GATE-SVM

et ses classificateurs utilisent une fenétre deesta de 10 tokens a gauche et a droite. Cette
version-ci faisait l'usage d'attributs des tokeunwants: token capitalisation, tokenkindet
informations des entités. Le tagage POS ne figyrag dans cette liste. Cette version a
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participé dans las compétition Pascal Challengd’éualuation d’apprentissage machine
pour I'EL.

Par la suite, le systéme M-TIES est comparée assystémes SIE, (LP[section 3.3),
GATE-SVM, Yaoyong et Rapier sur leorpora choisis en essayant de suivre les méme
protocole expérimental (résultats rapportés, mé&hdidvaluation, etc.) ou les plus proche
possible pour que I'on puisse avoir de comparaigius pertinentes. Il faut rappeler que des
comparaisons vraiment justes et fiables sont pnohigues en raison de critéres
d’évaluations déja présentés dans la section peéted

5.4.3 Comparaison sur les corpora Seminars et Jobs

Les corpora Seminars et Jobs ont été utilisés par plusiels®es)e d'apprentissage, soit ceux
orientés vers l'induction d'extracteurs, soit cplus orientés au traitement linguistique. Les
comparaisons sur cesorpora deviennent problématiques parce que différent¢éses
suivent différents protocoles expérimentaux.

Pour les expériences avec le systeme M-TIES, ldadét d'évaluation hold-out (avec
50% de documents pour l'apprentissage et 50% pdest) a été utilisée; puis, le systeme est
exécuté (apprentissage et test) 10 fois et leteddirial est la moyenne de tous les exécutions
- random split(50/50) 10 fois. De nombreux systemes d'El évakiéscescorpora ont
employé cette méthode d'évaluation, donc les wisulle cette section a suivi la méme
méthodologie avec I'objectif d'obtenir des résudtplus fiables et justes.

Les tables 9 et 10 résument la configuration deségsyes a comparer sur legrpora
Seminars et Jobs.

Tab. 9.Résumé de configuration des systemes évalués sardas SEMINARS.

Systeme Méthode d’évaluation Attributs utilisés W
(LPY Random split (50/50) - 10 fois  Word, capitalisatet POS 5
Word, capitalisation, token

GATE-SVM | Random split (50/50) - 10 fois type, lemma et POS 5
Rapier Random split (50/50) - 10 fois Word, PO%etdnet -
Word, capitalisation, lemma,
SIE 2-fold cross validation - 5 fois alpha/numerique et 10
ponctuation

M-TIES Random split (50/50) - 10 fois Word, capitalisation et POS 3

Tab. 10.Résumé de configuration des systemes évalués sargas JOBS.

Systeme Méthode d’évaluation Attributs utilisés W

(LP)? Random split (50/50) — 10 fois  Word, capitalisatet POS 5

Word, capitalisation, token
GATE-SVM | Random split (50/50) - 10 fois type, lemma et POS, NER et 3
gazeteer

Rapier 10-fold cross validation Word, POS et wotdne -

M-TIES Random split (50/50) - 10 fois Word, capitalisation et POS 3
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Résultats comparatifs sur les corpora Seminars etbs

Les tables 11 et 12 présentent les performancesydésmes en termes de F measure sur le
corpora Seminars et Jobs, respectivement. Lesausslirésultats (F-measure) pour chaque
slot sont en gras. Pour les performances des sgst&iE, GATE-SVM, (LP)et Rapier, on
s’appuie sur les résultats donnés dans [Giulianal.et2006; Li et al., 2004a; Ciravegna,
2003b].

Tab. 11.Perfomances par slot de 5 systémes sur le c&@punnars

speaker location stime etime S’Iac\nlis

SIE - - - - 86,6
GATE-SVM 69,0 81,3 94,8 92,7 86,2
(LP)® 77,6 75,0 99,0 95,5 86,0
Rapier 53,0 72,7 93,4 96,2 77,3
M-TIES 86,2 88,8 93,9 96,7 91,4

Tab. 12. Perfomances par slot de 4 systemes sur le cdghsen utilisant
un ensemble d'attributs composé d’'information deitaisation et POS.

Slot (LP)? GATE_SVM  Rapier M-TIES

id 100,0 97,7 97,5 98,1

title 43,9 49,6 40,5 67,4
company 71,9 77,2 69,5 78,9
salary 62,8 86,5 67,4 89,2
recruiter 80,6 78,4 68,4 86,1
state 86,7 92,8 90,2 96,9
city 93,0 95,5 90,4 96,5
country 81,0 96,2 93,2 98,8
language 91,0 86,9 80,6 88,5
plataform 80,5 80,1 72,5 86,9
application 78,4 70,2 69,3 73,1
area 66,9 46,8 42,4 51,6
req_y_exp 68,8 80,8 67,1 86,4
des_y exp 60,4 81,9 87,5 89,9
req_degree 84,7 87,5 81,5 78,6
des_degree 65,1 59,2 72,2 47,6
post date 99,5 99,2 99,5 100,0
All slots 84,1 80,8 75,1 83,8
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a) Corpus Seminars

En analysant les résultats de la Tab. 11, ou slatl» est la F-measure (micro), on note
que I'évaluation du M-TIES a été notamment supérgu trois slots tandis que pour les
systémes SIE, GATE-SVM (qui utilisent l'algorithm8VM comme leur composant
d’apprentissage) et (LPpnt obtenu une performance globale similaire [@nd et al., 2006;

Li et al., 2004a; Ciravegna, 2003b]. On veut raquar que le systeme GATE-SVM a utilisé
un ensemble d’attributs plus riche que les autystemes [Li et al., 2004b]. Avec I'ensemble
d’attributs complet du M-TIES, ce atteint une perfance de 96,7%. De fagon similaire
(LP)? obtient 89,7% sur ce corpus en employant NER eetgars. On n'a pas de scores
détaillé par slots du SIE [Giuliano et al., 20063, qui explique les valeurs manquantes dans
la table de résultats.

Les honorables scores des slaigeaker et location confirment I'adéquation de
I'algorithme BWI pour les taches d’El sur des doemts plus structurés. Pour l'algorithme
BWI, si un slot cible (slot & extraire) est tounplement précédé ou suivi d'un ensemble de
tokens, ou par des tokens d'un type distinct, sgmt& par les caracteresidcard (joker)
disponibles dans son espace d'hypothéses, lesaiéede séparateurs apprennent aisément
ce contexte.

Pour les documents fortement structurés ou pamht structurés (le cas du corpus
Seminars), les slots sont souvent précédés pantiictation des étiquettes (par exemple
« Speaker: Dr. X »), ou suivi par des élémentdatination facilement identifiables.

Alors que d'autres méthodes d'EIl reposant sur segat principalement congues pour
identifier des contextes en dehors des slots ¢ibB/I apprend davantage certaines
régularités qui se produisent'@étérieur de slots cibles. Conséquemment, les détecteurs de
séparateurs peuvent se « prolonger » dans le lbostbticible aussi bien que dans le contexte
local. Autrement dit, les détecteurs a gauche ¢ietesfore) peuvent apprendre a ce que
ressemblent les premiers tokens d'un slot cibllessslots tendent a avoir un début régulier, et
les détecteurs a droite (détecteaf§ peuvent apprendre les derniers tokens si ilsuoet
forme également réguliere. De plus, pour des statsurts », des détecteurs individuels
mémorisent souvent des exemples du slot cible giganohtexte n'est pas utile.

La version actuelle du tokeniseur du M-TIES estimjgge pour identifier le plut tot
possible des instances de dates, heures et aimasiglus courantes. Cela pourrait expliquer
le meilleur résultat pour le sletimequ'il a obtenu.

Enfin, le slotstime il semble qu’il faut plus de contexte pour obtean bon score.
L'approche d'induction d'extracteurs plus orientétritement linguistique du (LPdbtient
alors le meilleur score.

b) Corpus Jobs

Dans la Tab. 12, les meilleurs scores pour chabpiesgnt en gras, il faut remarquer que le
score « all slots » de tous les systémes sont mgprien F-measure micro, sauf pour le
GATE-SVM qui emploie la F-measure macro [Li et aDP04a; Ciravegna, 2003b].

D'une fagcon générale, tous les systémes ont péslest performances uniformes sur ce
corpus. M-TIES a atteint les meilleurs scores enslols sur 17 tandis que le systeme
Amilcare a été plus performant en 6 slots. Cepenaas différences de performance sont
tres faibles. D'autres slot tels quke(identification du message) pbst-datesont fortement
réguliers (ils font partie des métadonnées de me$see qui explique les résultats supérieurs
de tous les systémes. En particulier, M-TIES €t &t obtenu un score parfait pour les slot
post-dateetid, respectivement.

Pour M-TIES, le plus grand écart positif de perfante a été celui du slttle. Par
contre, le plus grand écart négatif a été poutdedes-degreeEn analysant les annotations
pour le premier slot, on voit qu'il a une tailledrvariable et qui son contenu est plus
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important que son contexte pour bien lidentifierautre part, la faible représentation
d'occurrences du sldes-degre€21 au total) explique ce score faible.

Des tests de signification statistiques peuventtreomue les systemes comparés sur ce
corpus ne sont pas nettement différents les unsuatees.

5.4.4 Comparaison sur le corpus Call For Papers (CFP)

La Tab. 13 montre les résultats obtenus par ldemes SIE, Yaoyong, Amilcare et M-TIES.
Tous les systemes ont utilisés la validation cei{e= 4) comme méthode d’évaluations pour
la tache dgemplate.Pour les performances des systémes comparés daesseetion, on
s’appuie sur les résultats donnés dans [Iresoh, &085].

Le corpus CFP a subi un prétraitement par le syst@MTE qui fournit la tokenisation,
des attributs orthographiques, taggage POS et NERafion, Person, Date, etc.lCes
attributs constituent un ensemble de base en tedm@sitement linguistique.

Les systemes SIE et Yaoyong utilisent des classdies SVM, chaque balise a été
apprise indépendamment et elles sont ensuite cé&mhirLe premier emploie la technique
instance filteringpour réduire le nombre d’'instance négatives eprsimant jusqu’a 50% des
instances a fin d’alléger le déséquilibre entreclasses et accélérer le traitement. Une fenétre
de 10 tokens (un contexte gauche/droite de 20ntoke total) a été utilisée pour ces deux
systemes. En revanche, Amilcare et M-TIES on etilise fenétre de 5 et 3, respectivement.

En considérant les attributs utilisés, Yaoyong # ®nt utilisé tous les attributs
disponibles, sauf l'information POS. Par contre, TNES se sert d’informations swrord
(token), capitalisationtoken typegabréviation, alpha numeérique, symboles, ponaingti
entités (date et I'heure seulement) et taggage FXDSicare utilise tous les attributs du
GATE.

La Fig. 44 résume les résultats de la Tab. 13 entnanat la performance (en F-measure)
par slot des systémes Amilcare (£Pyaoyong et SIE.

Tab. 13.Performance des systemes sur le corpus CFP parstetmes de
PRE - Précision, RAP - Rappel et FME — F-measure.

WORKSHOP CONFERENCE

Systeme |Score [name | acro | date |home | loca [pape | noti |came [name | acro [home
PRE | 0,656 {0,887 0,769 0,864 |0,621|0,876|0,889 (0,876 |[0,792 {0,922 0,656
RAP |/ 0,241 (0,884 0,632 | 0,619 | 0,402 |0,851 {0,889 | 0,865 | 0,422 |0,888| 0,280
FME |/ 0,352 {0,865 0,694 | 0,721 |0,488|0,864|0,889| 0,870 (0,551 |0,905| 0,393
PRE | 0,629 |0,738 0,810 0,656 |0,611|0,719|0,867 | 0,764 |{0,649 [0,619| 0,368
Yaoyong | RAP | 0,539 |0,523|0,666 | 0,870 |0,674|0,763|0,821|0,736 (0,411 |0,348| 0,093
FME |/0,580 {0,612 (0,731 | 0,748 |0,641|0,740|0,843| 0,750 (0,503 | 0,445 0,149
PRE | 0,852 |0,733|0,850| 0,672 |0,812|0,841|0,921|0,911 |[0,795 |0,667 | 0,556
SIE RAP 10,539 |0,259 (0,451 0,419 | 0,406 |0,617 | 0,795 | 0,687 |[0,344 |0,235| 0,067
FME (0,660 |0,383|0,589 | 0,516 |0,542 0,712 |0,853|0,783 | 0,481 {0,348 0,119
PRE (0,889 |0,906 |0,918 | 0,718 | 0,990 | 0,906 | 0,925 | 0,849 | 0,953 | 0,930 0,706
M-TIES | RAP | 0,825 |0,275|0,729 | 0,735 |0,916 | 0,477 | 0,569 | 0,414 (0,691 |0,443| 0,122
FME | 0,856 |0,422|0,813| 0,726 (0,952 |0,625 |0,705 | 0,556 || 0,801 (0,600 | 0,209
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Fig. 44.Score F-Measure des systémes par slot sur le cQips

Tous les systémes ont présenté une grande variatiocernant la capacité d'identifier
certains slots (Fig. 44). Amilcare atteint les eeifs scores en 6 sur 11 slots tandis que M-
TIES le fait pour 4 slots. Le systéme Yaoyong anbt la meilleur F-measure juste pour 1
slot cible.

Lors de I'examen des F-measures, la meilleure pesfioce est observée sur les 4 dates
du corpus Workshop date, workshop papper submission datekskhop camera ready copy
date et worshop notification acceptance Jatees dates sont relativement faciles a extraire
car elles sont sous en format bien défini et foeriprescrites par le texte qui les entoure.
D'autre part, la plus baisse performance de taisystemes a eu lieu pour les 3 slots relatifs
aux Conferencesceux-ci ont un nombre d'exemples relativementdaass le corpus. Ce qui
indigue un nombre insuffisant d'exemples (baispeésentation) pour s’achever a de bonnes
généralisations.

Amilcare a obtenu le plus bas scores par rapport alres systémes pour les slots
workshop name, workshop location et conference naengui montre d’'une facgon claire que
leurs techniques ne garantissent pas la bonnerpenhee sur tous les types de slots. En
examinant les documents, on peut noter que ces ptoblématiques pour Amilcare ne sont
pas spécifiés par leurs contextes, mais ils santbpbéterminés par leurs contenus et leurs
places dans le document. Au contraire, pour M-TiE&pntre un grand écart de performance
pour cgg slots grace a la fagcon de l'algorithme Bl peutvoir le contenu du champ a
extraire".

9 voir les commentaires de la perfomance du M-TIESe corpus Seminars.
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Fig. 45.Scores de Précision des systémes par slot surda@FP

Les figures 45 et 46 présentent, respectivemergettormance des systémes en termes
de la précision et du rappel pour les 4 systenwsrgparer. Comme le montrent ces résultats,
les systemes préférent d'avoir plus de précisiendgurappel. Ce fait est probablement di aux
systemes d'lIE qui, en général, sont destinés arpeef une extraction qui attribuent un codt
plus élevé aux faux positifs. En effet, on conspdtes de variations dans le rappel que dans la
précision pour tous les systémes, a I'exceptioat®yong qui favorise le rappel. Cela nous
amene a une forte indication que ces systemesyivens de différentes stratégies en termes
de mesures de performance. Enfin, il faut aussernque l'on peut seulement avoir un
systéme d'El avec plus de rappel en détriment gedlasion et vice-versa.

L'explication pour le plus bas rappel du M-TIES pétai slotc-hom (home page de la
conférence) (Fig. 46), c'est que les liens de pagesdécoupé en plusieurs tokens et la taille
de seulement 3 tokens ne se faire pas suffisante ggmérer de bonnes régles pour ce type
d'information. En plus, ce slot est le plus repnéstif de tout le corpus CFP, en ayant
seulement 100 exemples annotés. Une facon d'aereler résultat serait alors de faire le
tokeniseur a reconnaitre ce type information cormmeentité, ou en augmentant les nombres
d'exemples d'apprentissage.
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Fig. 46.Scores de Rappel des systemes par slot sur lecGipR.

La Tab. 14 est illustrée par la Fig. 47 qui momue le systeme M-TIES a été le plus
précis de tous les systemes participants a cedlleation comparative, mais il a eu le plus bas
score de rappel. En somme, sa performance en t@emfeémeasure a été comparable aux
systemes SIE et Yaoyong et un peu plus bas questense Amilcare sur le corpus CFP.

Tab. 14.Comparaison entre les 4 systémes sur le corpus CFP.

Préc Rappel F1
Amilcare 84,3 70,3 76,7
Yaoyong 70,2 71,7 70,9
SIE 75,5 65,2 70,0
M-TIES 89,6 59,1 71,2
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Comparaison de Résultats
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Fig. 47.Comparaisons des mesures de précision, rappel et
F1-measure (micro) entre les 4 systemes

Bilan sur I'évaluation comparative

Les expériences d’évaluation comparative ont momiie le systeme M-TIES est supérieur a

d'autres systemes de I'état de l'art sur le cophws structuré Seminars, et qu'il atteint des
score comparables sur le corpus semi-structuré HEobglus, les extracteurs produits par le

systéme proposé ont la tendance a atteindre plpsédesion que les autres systemes tout en
tenant un rappel raisonnable.

La raison pour cette réussite est que le systenféB\d; qui repose sur l'algorithme BWI,
performe I'extraction avec plus de précision, @s fegles contextuelles apprises sont
fortement précises, mais il a également un rapgiebnnable dans de nombreux domaines,
étant donné que des dizaines ou de centaines ks Rdfisent pour avoir un bon rappel. En
revanche, méme avec l'aide d'étiquetage POS, M-TdEbtenu un score inférieur sur le
corpus CFP (en langage naturel). Cependant, toasré&sultats ne font que confirmer
expérimentalement ce qu'il était prévu pour cettderche.

En effet, I'algorithme BWI emploie un formalisme d&gles plus expressif grace a
I'utilisation de wildcards qui généralisent mieuxeq'algorithme LB, par exemple, sur des
documents plus structurés. Ce formalisme de régldat un certain nombre de wildcards
(jokers) qui contribuent radicalement aux résultexpérimentaux de l'algorithme. BWI
apprend des régles simples d'extraction qui somfrande partie équivalentes aux meilleures
régles de LP [Ciravegna, 2001]. D'ailleurs, au sein du BWI,téghnique de boosting est
utilisée pour mettre l'accent sur des exemples leaquels l'apprenant a une faible
performance afin d'en tirer des régles supplémestacontrairement & l'algorithme 1Bui
emploie une approche d'apprentissage machine physesreposant sur un algorithme de
couverture [Ciravegna, 2003b].

Enfin, pour un ensemble de document moins strugturétamment en langage naturel,
on peut conclure que I'avantage de I'algorithmé@ 4 les autres réside dans l'effet combiné
de l'étape d'étiquetage contextuel, de I'étape ateection et de ['utilisation plus avancée
d'information TAL. Ce dernier étant le plus impaoitad'entresux.
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6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

6.1 Conclusion

L'un des objectifs visés de cette recherche a'étédier I'utilisation de techniques d'induction
d'extracteurs permettant l'extraction d'informatdopartir de documents de différents niveaux
de structuration (documents structurés et non tsirég). Pour cela, il a été distingué tout
d'abord les concepts de base, comme: les typesodements, la représentation de ces
documents et le types de sorties qui sont obtepeiedant une tache d'El. Ensuite, différentes
approches de conception d'extracteurs ont étéétsi@it I'approche par induction supervisée a
été retenue, approche nécessitant qu'un ensendgdenaples de documents avec données a
extraire soient annotées par I'utilisateur.

Puis, nous avons vu comment la classification sig@e sur laquelle repose la plupart
des technigues d’El par induction supervisée, pedeedéfinir un extracteur en tant qu'un
processus de classification : le probleme d'indacti'extracteurs se ramene alors a un
probleme d'apprentissage de classification supyvi€ette transformation d’'un probleme
d’extraction en un probleme de classification suigée nécessite que soit spécifié la
représentation des documents, la définition daseiés des documents qui seront considérés
comme les exemples du probleme de classificatibne ecodage de ces exemples. En
analysant en détail le systeme BWI d'induction tdeteurs reposant sur la classification
supervisée, on a pu distinguer les difféerentes estagiémentaires associées a une telle
transformation. En plus, il a été présenté diff&segystémes d’El par induction supervisée
d’extracteurs qui adoptent une représentation derdent a base de tokens et réalisent I'El en
mettant en ceuvre différents algorithmes d’apprsatje pour traiter des textes semi-
structurés.

La contribution principale de cette recherche a létgroposition d'un systéme d'El
adaptatif, facilement configurable et convivial '@tilisateur par le biais d'une architecture
modulaire destinée a l'utilisation sur plusieungety de documents. Il a été constaté que tel
systeme modulaire reposait sur linduction supéevigl'extracteurs, et qui permettait
I'extraction d'information a partir d'un corpuspgeentissage manuellement annoté et qui
pouvait prendre en compte la syntaxe du langageeigtar le moyen d'un nouveau module
responsable pour I'étiquetage morphosyntaxiqueesidocuments.

Un autre objectif de ce travail était de compawmechitecture de notre systéme d'El avec
d'autres systemes de I'état de I'art au travel@reiftes expérimentations sur trogporade
documents de référence en suivant une rigoureutteodwogie d'évaluation de résultats bien
établie dans la communauté scientifique du domaénkEl. Pour cela, il a été alors défini un
protocole expérimental pour bien mener les expéegmfin d'avoir de résultats plus fiables et
pertinents. Particulierement, ce protocole a co@igisa définir la tdche d'El sur les 3 corpora
de documents, (i) a définir une méthodologie digatdon, (iii) a réaliser différentes
expériences visant a déterminer les meilleurs patr@® du modele pour chaque type de
corpus (en prenant en compte linformation POS on) ret, (iv) finalement faire une
évaluation comparative parmi plusieurs systemelseXistants.

Les expériences ont montré que, par rapport au efactif d’étiguetage POS sur les
corpora, le corpus CFP on a obtenu le meilleurltgs®n a obtenu une amélioration de plus
de 5% pour certains slots. Par contre, pour lesesutdleuxcorpora plus structuré, la
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différence a été pratiquement nulle. Ceci peut @igwer par le fait que I'algorithme
d’'induction d’extracteurs a déja de tres bonnedopmiances sans se servir d’'un espace
d’hypotheses plus large (avec la prise en compténdermation POS), quand il est employé
sur de documents plus structurés (corpus Semihdabs). En plus, il y a eu le cas ou un slot
avait un score parfait.

Concernant les expériences sur I'évaluation cortiparaelles ont montré que
I'architecture développé dans cette recherchewgstreure a d'autres systemes d'El de I'état
de l'art sur le corpus plus structuré Seminargjuidlle atteint des scores comparables sur le
corpus semi-structuré Jobs. En plus, les extragtetaduits par le systeme proposé semblent
atteindre plus de précision que les autres systéoudsen ayant un rappel raisonnable. En
revanche, méme avec l'aide du tagage POS, le sygiemposé a obtenu un score inférieur
par rapport aux autres systémes comparés, notan{ifit sur le corpuCFP (en langage
naturel). Dans M-TIES, I'algorithme BWI utilise tmrmalisme de régles plus expressif grace
a l'utilisation dewildcards qui généralise mieux que l'algorithme (ER)ar exemple, sur des
documents plus structurés. Pour une collectiona@ment moins structurés, notamment en
langage naturel, on peut conclure que I'avantagéatirithme (LPJ sur les autres réside
dans l'effet combiné de l'étape d'étiquetage cduoedx de I'étape de correction et de
l'utilisation plus avancée d'information TAL. Cerdier étant le plus important d'entre eux.

6.2 Perspectives relatives au systeme d’El proposé

Plusieurs travaux pour étendre la version actudllesystéeme d’El proposé dans cette
recherche peuvent étre envisagés a court et meyaet En voici quelques uns :

1. Extraction d’information a partir de documents en format PDF

Le systeme M-TIES ne traite que des documents enatoHTML/XHTML. Cependant, le
format PDF devient de plus en plus utilisé sur Véelmme un format standard pour une
gamme de documents. Ainsi, il est envisagé d’awwmir module capable d’extraire des
informations de tel type de document.

2. Séparation des modules tokeniseur et extracteur dttibuts

Il a été constaté que, dans M-TIES, les modulkeniseur et d’extraction d’'attributs sont
fortement liés entre eux. Pour avoir plus de fléxébet, conséquemment, rendre ce systeme
plus adaptatif a I'apprentissage sur de nouveauguso(en fournissant différents types de
tokeniseur et/ou extracteur d'attributs, par exa)pln travail de réingénierie sur les codes
source de M-TIES devrait étre réalisé.

3. Ajoutement d’'un module de Normalisation

Il est tres fréquent d'avoir certains type d'infation tels que : adresses de courrier
électronique, URL de home page, dates, numéroglédphone, pour en citer quelques uns,
présents dans des pages d'intérét. Il est fortghebqu’'une étape préalable a celle de la
tokenisation pourrait étre trés utile, puisque I'pourrait obtenir une représentation plus
homogéne de tokens appartenant a ces catégomdégraiations qui sont assez courantes. Par
conséquent, cela pourrait augmenter les perfornsashel&@algorithme BWI.
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4. Enrichissement de I'étape d’extraction d’attributs

Le systeme M-TIES repose sur une représentatiodogements par séguence de tokens.
Ainsi, pour identifier chaque token, il fait 'usagdl’'un ensemble de treize attributs. Un
enrichissement de la représentation d’'un documentrait étre fait en rajoutant d’autres

attributs pour aider le systeme lors de I'appreatye de regles d’extraction.

5. Expérimentation avec d’autres algorithmes d’apprenissage

Dans le domaine de [l'apprentissage automatiqueexiste de nombreux algorithmes
supervisés, notamment SV pport Vector Machinest C4.5 (arbre de décision), etc. Ces
derniers devraient pouvoir étre utilisés comme dexlules d’apprentissage automatique
indépendants dans M-TIES.

6. Evaluer le processus de filtragénstance Filtering (SIE)

Le systéme SIE Simple Information Extractignutilise un algorithme de classification
supervisée SVM pour classifier les tokens, apredraitement defiltrage d’attributs Ce
filtrage est réalisé par l'algorithmastance Filtering[Gliozzo et al., 2005] qui indique, avec
une valeur vraie ou fausse, si le token doit &resiéré par I'algorithme de classification. Il

a été démontré que cette approche donne de banwtg®n diminuant la quantité de tokens
a tenir en considération par I'algorithme d’appigsdge lors de la génération des hypothéses
et, ce qui a été le plus important, que ce filtragegs peu d’influence sur les résultats en les
comparant avec les approches qui utilisent touteetjralité de tokens d’'un corpus.

7. Améliorer I'étape de tokenisation

Afin d’améliorer la tokenisation, il serait intéssmt d'ajouter au systéme un module
tokeniseur spécialisé dans les sous-taches de lesatien, NER etchunkingen anglais et
frangais. Dans 'EVALITA 2007, une nouvelle initia@ consacrée a I'évaluation des outils de
TAL, un I'outil appelé TextPro [Pianta et al., 2Q@obtenu le deuxieme classement comme
outil plus performant dans quasiment toutes les$aches de TAL (en anglais et italien)
évoqué ci-dessus. Pour le francais, 'outil TreegeagSchmid, 1994] est un bon candidat en
tant qu'étiqueteur POS et lemmatiseur. On poureaivisager ainsi l'intégration de ces
modules au M-TIES afin d’avoir d'autres expérimdiotas sur descorpora en langage
naturel.

8. Persistance de regles XML dans une base de données

Afin de faire la mise en application des reglegatds (sous format XML actuellement) sur
des documents d’entrée, il pourrait étre développémodule de post-traitement pour
sauvegarder les régles générées en utilisant lsedmdonnées, par exemple. En plus, une
étude postérieure plus minutieuse pourrait étreée fgour définir d’autres facons de
représenter ces régles en utilisant un autre langadormalisme de représentation.

9. Modélisation d’'une base de données pour les inforrtians extraites

De facon similaire a ce qu’on vient de mentionrer,envisage aussi un module de post-
traitement pour stocker les informations extraitpg sont générées par le systéme en
plusieurs fichiers XML. En fait, M-TIES crée sépaent un fichier XML pour chaque slot du
schéma d’extraction. Ainsi, on peut réorganissrrigles extraites, en les regroupant selon
une structure dictée par le schéma d’extractioguastion. Un possible choix serait de bien
modéliser une base de données pour atteindre jeetibb
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10. Annotation automatique guidée par une ontologie ddomaine
Il a été proposé dans la section 4.3.1 I'usage dysieme d’annotation semi-automatique
pour rendre moins fastidieuse I'annotation de nauxeorpora En fait, la version originale
de MnN (de 2004) avait un module tres importantgyudait tout le processus de suggestions
de regles pour I'annotation assistée de documemisl€ interactif) ou méme pour les regles
d’annotation sans intervention de I'utilisateur. €&enario plus avantageux du point de vue de
l'utilisateur n’existe plus car le module extragteAmilcare, une mise en ceuvre de
I'algorithme LP, n’est plus disponible & cause des droits réseteéon créateur.

Ainsi, nous pourrions essayer de rajouter au MnM algorithme d’apprentissage
supervisé (SVM ou C4.5), par exemple, pour rempleeenodule manquant.

6.3 Perspectives relatives a I'architecture MasterWeb/&ATHE

En outre les perspectives présentées dans las@céoédente, un autre travail envisagé dans
cette recherche repose sur I'hnypothese d'utilsgootentiel d'induction d'extracteurs, avec
tous les avantages déja listés, dans le contexite @xtraction d'information intégrée - plus
précise et fine - afin d’augmenter la performanae sbus-systeme d’extraction de
I'architecture MasterWeb/AGATHE (section 1.1).

Dans les systemes MasterWeb/AGATHE, les ontolgggesent réunir et combiner, sous
un méme environnement, les trois types de conmaiesa nécessaires a l'extraction
d'information: (1) la connaissance destinée arltifleation des structures syntaxiques et
sémantiques du texte (avec l'aide du tagage PQ@J¥)a(connaissance pour identifier les
différents formats de textes traités sans utilisetechniques TAL - comme les wrappers, par
exemple; et enfin (3) la connaissance pour réalissrinférences avec un engagement
ontologique, c'est-a-dire, en employant les fastsnus sur les entités extraites.

Suite a cette recherche, il est envisagé de comieneiche symboligue du systeme
MasterWeb/AGATHE qui réalise actuellement une dfmsdion des pages Web a base
d’ontologies, avec une tache d'extraction d'infdromaadaptative, permettant d’extraire de
I'information sur ces pages Web classées, cecil'paage de techniques d'apprentissage
artificiel (machine learning) utilisées dans M-TIB&ec I'algorithme BWI.

Cette combinaison de techniques symboliques e¢aeiques d’apprentissage artificiel
devrait permettre d’'une part une amélioration digaiive de la performance de ces
architectures en les dotant de techniques d'inolu@utomatique d'extracteurs d'information
et de techniques TAL ; et, d’autre part, de familla mise en ceuvre de ces architectures sur
de nouveaux domaines du Web, en évitant le dévetoppt fastidieux de bases de regles
symboliques d’extraction d’information.
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Appendice A- Légendes d’étiquettes POS du QTAG (en anglais)

Tag Meaning Tag Meaning
??7? no tag assigned NNS noun, plural
simple double quote NP proper noun, singular
# pound sign NPS proper noun, plural
$ dollar sign PDT predeterminer
' right single quote POS possessive ending
left single quote PP personal pronoun
( left parenthesis (round, square, curly or angle) | PP$ possessive pronoun
) |right parenthesis (round, square, curly or angle)] RB adverb
, comma RBR adverb, comparative
sentence-final punctuation RBS adverb, superlative
: mid-sentence punctuation RP particle
BE be SYM symbol
BED were TO infinitive marker 'to’
BEDZ was UH interjection
BEG being VB verb, base form
BEM am VBD verb, past tense
BEN been VBG verb, gerund or present participle
BER are VBN verb, past participle
BEZ is VBP |verb, non-3rd person singular present
CcC coordinating conjunction VBz verb, 3rd person singular present
CD cardinal number WDT wh-determiner
DO do wP wh-pronoun
DOD did WP$ possessive wh-pronoun
DOG doing WRB wh-adverb
DON done XNOT not and n't
DOz does
DT determiner
EX existential 'there'
FW foreign word
HV have
HVD had (past tense)
HVG having
HVN had (past participle)
HvZ has
IN preposition or subordinating conjunction
JJ adjective
JIR adjective, comparative
JJS adjective, superlative
LS list item marker
MD modal
NN noun, singular or mass
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