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Extraction d’information



What ?

https://en.wikipedia.org/wiki/Information_extraction

Information extraction. Information extraction (IE) is the

task of automatically extracting structured information

from unstructured and/or semi-structured

machine-readable documents. In most of the cases this

activity concerns processing human language texts by

means of natural language processing (NLP).
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Extraire quoi ?

https://fr.wikipedia.org/wiki/Tigran_Hamasyan

[En 2009]temp, il enregistre [Red Hail]album, un album au carrefour

du jazz, du metal et du folklore arménien, avec son nouveau

quintet de jeunes musiciens [Aratta Rebirth]org : [Areni

Agbabian]per (voc), [Ben Wendel]per (ts), [Charles Altura]per (g),

[Sam Minaie]per (b) et [Nate Wood]per (d). Ils se produisent dans

plusieurs grands festivals internationaux, de [Montréal]loc à

[Nice]loc en passant par [Vienne]loc ou [Rotterdam]loc ([North

Sea Jazz Festival]event).

• entités nommées, expressions temporelles, valeurs numériques

• relations entre entités

ex : 〈Aratta Rebirth, se produit, dans plusieurs grands festivals internationaux〉
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Quelles relations ?

https://fr.wikipedia.org/wiki/Tigran_Hamasyan

[En 2009]temp, il enregistre [Red Hail]album, un album au carrefour

du jazz, du metal et du folklore arménien, avec son nouveau

quintet de jeunes musiciens [Aratta Rebirth]org : [Areni

Agbabian]per (voc), [Ben Wendel]per (ts), [Charles Altura]per (g),

[Sam Minaie]per (b) et [Nate Wood]per (d). Ils se produisent dans

plusieurs grands festivals internationaux, de [Montréal]loc à

[Nice]loc en passant par [Vienne]loc ou [Rotterdam]loc ([North

Sea Jazz Festival]event).

• relations particulières : 〈artiste〉, a produit,〈album〉
(Tigran Hamasyan,Red Hail)

• ou toutes les relations exprimées . . . ou le plus possible !
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Dans quel but ?

Peupler une base de connaissances pour :

• une meilleure recherche d’information

• outils de fouille

• une meilleure compréhension du texte
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Meilleure RI

Pianistes comme Tigran Hamasyan
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Meilleure RI

Tigran Hamasyan
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Meilleure RI
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Outils de Fouille
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Meilleure compréhension

Un sous-ensemble de benchmarks de question-réponse :

• SQUAD

• MS Marco

• NewsQA

• MC Test

• Cloze-style

• RACE

• CNN/Daily

• WDW (What did what)

• AI2 Elementary school Science questions

• triviaQA

• WikiHop

Extraction d’information felipe@iro.umontreal.ca 9



ARC (AI2 Reasoning Challenge) [Clark et al., 2018]

• 7787 questions à choix multiples en sciences naturelles :

Easy set : 5197 questions

Challenge set : 2590 questions qui résistent à des baselines

basés sur la RI ou la co-occurrence

• questions pour étudiants de 8 à 13 ans

Which property of a mineral can be determined just by

looking at it?

(A) luster (B) mass (C) weight (D) hardness
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RACE [Lai et al., 2017]

• 28k passages, 100k questions posées par des enseignants de

l’anglais langue seconde à des étudiants Chinois âgés de 12 à

18 ans

• deux niveaux : RACE-M (12-15 ans), RACE-H (15-18)

• vocabulaire restreint (apprenants de l’anglais)

• dataset : http://www.cs.cmu.edu/~glai1/data/race/

• code : https://github.com/qizhex/RACE_AR_baselines
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Histoire

• JASPER (1992) système Reuters pour les nouvelles financières

• MUC (1987-1998) Message Understanding Conference
• Naval operations messages

• Terrorism in Latin

American countries

• Joint ventures and

microelectronics domain.

• News articles on

management changes.

• Satellite launch reports.

• ACE Automatic Content Extraction Conference

• GATE (1995) Université de Sheffield

• OpenCalais (2008) Reuters (service web)

• TAC KBP (2009-2017). Text Analysis Conference —

Knowledge Base Population
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Extraction d’information

Par règles



Approche par règles

• des règles faites à la main pour capturer une information bien

précise

• utilisée par exemple pour élaborer des wrappers

in texte html

out des entités (ou relations) d’intérêt

• possibilité d’apprendre les patrons (pour mieux généraliser)

Pro bonne précision

Cons très spécifique (à un domaine, à un type de

marquage) ⇒ faible rappel
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Exemple (simpliste)

• on peut espérer apprendre une règle du genre :

〈ul〉. . . 〈li〉 〈 a href=”*countries*” 〉 X 〈/a〉 〈/li〉 . . . 〈/ul〉 ⇒ X
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Exemple (simpliste)

more www.dfa.ie.html | grep Argentina

• on peut espérer apprendre une règle du genre :

〈ul〉. . . 〈li〉 〈 a href=”*countries*” 〉 X 〈/a〉 〈/li〉 . . . 〈/ul〉 ⇒ X
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Patrons lexicaux

• acronymes :

NP ([A-Z]+)

⇒ This is called Open Information retrieval (OIE),

a task ...

• hyperonymes [Hearst, 1992] :

NP such as NP

NP is a NP

NP, including {NP, }* {or | and} NP

NP, especially NP

...

⇒ • riz, blé ∈ céréale

• nitrogène, phosphore ∈ substance
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Extraction d’information

Supervisée



Automated Context Extraction (ACE)

• beaucoup de travaux dédiés à reconnaitre quelques dizaines de

relations :
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Automated Context Extraction (ACE)

[GuoDong et al., 2005]

• requiert des centaines d’exemples d’entrâınement pour chaque

relation

• pour des performances finalement modestes

Extraction d’information felipe@iro.umontreal.ca 18



Extraction d’information

Semi-supervisée



DIPRE (Brin, 1998)

in : D une collection web de textes et S quelques exemples de

paires d’entités validant la relation d’intérêt

1. Chercher les occurrences des paires de S dans D ;

pour chacune d’elle retenir un 7-tuple

〈arg1, arg2, order, url, prefix,middle, suffix〉

• 〈ACD,TASH, false, url1, read, by, online or〉
• 〈DB,Startide, false, url2, you to read, by, online at〉

2. Induire des patrons 〈order, urlprefix, prefix,middle, suffix〉
• en groupant les 7-tuples qui ont le même order et middle

• et en gardant les “parties correspondantes” (texte et url)
√
〈false, url ′, read, by, online〉
où url ′ est le préfixe commun à url1 et url2

3. Appliquer les patrons à la collection D ⇒ S .

Aller en 1 tant que nécessaire.
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Expérience

• recherche d’auteurs et leurs livres, à l’aide du seed S :

Isaac Asimov The Robots of Dawn

David Brin Startide Rising

James Gleick Chaos : Making a New Science

William Shakespeare The Comedy of Errors

• depuis une collection D de 24 millions de page Web

(échantillonnées à chaque itération)
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DIPRE (Brin, 1998)
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paires d’entités validant la relation d’intérêt

1. Chercher les occurrences des paires de S dans D ;

pour chacune d’elle retenir un 7-tuple

〈arg1, arg2, order, url, prefix,middle, suffix〉
√

read The Adventures of Sherlock Holmes by

Arthur Conan Doyle online or in your mail . . .√
I recommend you to read Startide by David Brin online at . . .
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Expérience

• les 3 patrons générés lors de la première itération :

• 〈 false, www.sff.net/locus/c., 〈LI〉 〈B〉, 〈/B〉+ by, ( 〉

〈LI〉〈B〉title〈/B〉 by author (

• 〈 false,

dns.city-net.com/~Imann/awards/hugos/1984.html

〈i〉, 〈/i〉 by, ( 〉

〈i〉 title 〈/i〉 by author (

• 〈 true,

dolphin.upenn.edu/~dcummins/texts/sf-award.

html, , ||, || ( 〉

author||title|| (
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DIPRE (Brin, 1998)

in : D une collection web de textes et S quelques exemples de

paires d’entités validant la relation d’intérêt

1. Chercher les occurrences des paires de S dans D ;

pour chacune d’elle retenir un 7-tuple

〈arg1, arg2, order, url, prefix,middle, suffix〉
• 〈ACD,TASH, false, url1, read, by, online or〉
• 〈DB,Startide, false, url2, you to read, by, online at〉

2. Induire des patrons 〈order, urlprefix, prefix,middle, suffix〉
• en groupant les 7-tuples qui ont le même order et middle

• et en gardant les “parties correspondantes” (texte et url)
√
〈false, url ′, read, by, online〉
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Expérience

• 3 itérations sur un échantillon de la collection :

1. 199 occurrences, 3 patrons, 4047 paires

2. sur 5M. de documents : 3972 occurrences, 105 patrons, 9369

paires

3. sur un corpus dédié de 156k documents : 15257 paires
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Snowball [Agichtein and Gravano, 2000]

Très similaire à DIPRE, mais :

• patrons intégrant les types des entités en présence
√
〈org〉’s headquarters in 〈loc〉

• mesure de confiance

• des patrons détectés,

• des paires initiales

• note : requiert un corpus d’entrâınement

• appliqué à l’extraction de paires (organisation, siège
social)
√

(Microsoft, Redmond)√
(Boeing, Seattle)
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Supervision distante (Mintz et al. 2009)
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Extraction d’information ouverte

Extracteurs



Extrateurs ouverts

• Idée : OIE = pas de liste de relations pré-établie

• Différents types d’extracteurs (disponibles souvent pour

l’anglais)

• POS-based : TextRunner, Woepos , ReVerb, Sonex

• Dependency-based : Woeparse , Ollie, TreeKernel,

Patty, ClausIE, MinIE, Graphene, OpenIE

• Semantic role labeling : Lund, SwiRL, Examplar

• Le premier : TextRunner [Banko et al., 2007]
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Des sorties variées [Niklaus et al., 2018]
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Woe [Wu and Weld, 2010]

• idée : utiliser les infobox de Wikipedia comme supervision

pour entrâıner un extracteur

• Woe est décrit en 2 saveurs :

• Woeparse qui utilise un analyseur en dépendance

• Woepos qui utilise les POS (comme TextRunner)

Extraction d’information felipe@iro.umontreal.ca 29



Woe : 1 - distant supervision

Pour chaque article a de Wikipedia, pour chaque paire

attribut/valeur (t, v) dans l’infobox de a :

1. matcher dans les phrases de a le titre de a et v

• présence de v :

• correspondance exacte ou synonyme (via redirect, in-links) :

UK vs United Kingdom

• présence de titre :

• correspondance exacte ou synonyme (redirects)

• partial match : Pierre vs Pierre Lapointe

• pronom le plus fréquent : He vs Pierre Lapointe

sauf si le pronom le plus fréquent est it

2. filtrer les exemples positifs

• une seule phrase dans a doit matcher v

• titre et v dans la même clause, etc.
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Woe : 1 - distant supervision

• pour 1M. d’articles Wikipedia : 301 962 exemples positifs

• (activité principale,

auteur-compositeur-interprète)

Pierre Lapointe, né le 23 mai

1981 à Alma, au Québec, est un

auteur-compositeur-interprète

canadien (québécois).

• (labels, audiogram)

En été 2003, il signe avec

Audiogram.
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Woe : 2 - extracteur (cas Woeparse)

1. analyser syntaxiquement (en dépendance) les phrases positives

Pierre was not born in Montreal

corePath Pierre
nsubjpass−−−−−→ born

prep-in←−−−− Montréal

patrons N
nsubjpass−−−−−→ V

prep←−− N

2. une base de patrons avec leur fréquence

• 15 333 patrons, 185 ayant une fréq. ≥100, 1929 ≥ 5

• prob d’un patron est une fonction de la fréquence de ce patron

3. les dépendances non core (adjectivales, négations, etc.) sont

ajoutées lors de l’extraction 〈X,was not born in,Y〉
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Woe : Évaluation

• 900 phrases : 300 du WSJ, de Wikipedia et du Web

• référence : annotation manuelle de tous les triplets

• Woeparse > Woepos > TextRunner

• nb moy. de tuples par phrase :

• Woeparse 1.42

• Woepos 1.05

• TextRunner 0.75

• temps moyen pour traiter une phrase :

• Woeparse 0.679s

• Woepos et TextRunner : 0.022s

(Woeparse est 30 fois plus lent)
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ReVerb [Fader et al., 2011]

• 3 modules

1. identification de relation verbale

2. identification des arguments (NP) à gauche et à droite

3. estimation de confiance (maxent)

• Évaluation

• 500 pages Web retournées par

http://random.yahoo.com/bin/ryl soumises à plusieurs

extracteurs et dont les sorties sont évaluées manuellement
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ReVerb : Extraction des relations

• contraintes syntaxiques :

V | V P | V W* P

V = verb particle? adv?

W = (noun | adj | adv | pron | det)

P = (prep | particle | inf. marker)

invented (V), located in (VP), has atomic weight of (VW*P)

+ joindre deux relations adjacentes

• contraintes lexicales :

• éliminer les relations trop spécifiques

is offering only modest greenhouse gas reduction targets at

• une relation doit avoir plusieurs arguments dans une collection

1. extraire toutes les relations et leurs arguments

2. garder celles qui ont au moins 20 paires d’arguments

différentes
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ReVerb : Extraction des arguments

Pour chaque relation r :

• trouver x le NP le plus proche de r à gauche

• qui n’est pas un pronom relatif, un adverbe who, ou there

• trouver y le NP le plus proche à droite de r

TOKS Elle reprend ses études à l’ Université McGill et obtient un doctorat en

psychologie ( 1965 ) .

POS CLS V DET NC P DET NC NPP CC V DET NC P NC PONCT NC

PONCT PONCT

CHNK B-NP B-VN B-NP I-NP B-PP B-NP I-NP I-NP B-COORD B-VN B-NP

I-NP B-PP B-NP O B-NP O O

EXTR Elle == reprend == ses études

EXTR ses études == obtient == un doctorat
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ReVerb : Estimateur de confiance

• in : (x , r , y) out : p(ok)

• entrâınement : référence manuelle de 1000 phrases

• 19 features qui ne dépendent pas d’une relation en particulier :

1.16 (x , r , y) couvre tous les mots de s

0.50 la dernière prép dans r est for

0.49 la dernière prép dans r est on

0.46 la dernière prép dans r est of

0.43 length(s) ≤ 10 mots

-0.93 conjonction de coord. à gauche de r dans s
...
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ReVerb est disponible (pour l’anglais)
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Ollie [Mausam et al., 2012]

• requiert des tuples extraits par ReVerb

• relations nominales : Microsoft co-founder Bill Gates said. . .

• 〈Bill Gates, is cofounder of,Microsoft〉
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Ollie : Apprentissage

• ∼110k tuples fiables extraits par ReVerb depuis

ClueWeb :

• freq≥2

• args = noms propres

• confiance élevée (selon ReVerb)

• 18M des phrases de ClueWeb contiennent ces tuples

• 4M une fois filtrées (mots de têtes des args reliés par un

chemin de dépendances de long. au plus 4)

• hyp : ces phrases expriment des relations pertinentes

vrai à 90% selon une éval. manuelle sur 100 phrases
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Ollie : Apprentissage

pris de [Mausam et al., 2012]

Analyse en dépendance des 4M de phrases retenues et extraction

de patrons syntaxiques (droite) exprimant des relations (gauche) :

• des patrons purement syntaxiques (ex : 1 à 3)

• généralisation aggressive (on, on, for , . . . = prep)

• des patrons lexicalisés (ex : 5)

• des patrons typés (ex : 4)

• généralisation des patrons lexicalisés grâce à WordNet
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Ollie : Extraction

Fig 4 dans l’article

I learned that the 2012 Sasq. music festival is scheduled for May 25th until May 28th

• template : (arg ; be {rel} {prep} ; arg2)

• patron : {arg1} nsubjpass−−−−−→ {rel :postag=VBN} prep←−−− {arg2}

1. match arg1=festival arg2=25th et rel=scheduled

〈festival, be scheduled for, 25th〉

2. étendre les nœuds args et rel à certains mots gouvernés

〈the Sasquatch music festival, be scheduled for,May 25th〉
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〈the Sasquatch music festival, be scheduled for,May 25th〉

Extraction d’information felipe@iro.umontreal.ca 42



Ollie : Extraction

Ollie détecte 2 cas d’extractions non factuelles :

• Early astronomers believed that the earth is the center of the

universe
R : 〈the earth, be the center of, the universe〉
O : 〈the earth, be the center of, the universe〉

AttributedTo : believe ; Early astronomers

• If he wins five states, Romney will be elected President

R : 〈Romney,will be elected,President〉
O : (〈Romney,will be elected,President〉

ClausalModifier if ; he wins five key states)
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OpenIE [Angeli et al., 2015]

• simplifier la structure syntaxique pour faciliter l’extraction

Pris de [Niklaus et al., 2018]
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Buddleia
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Buddleia
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Buddleia
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Extraction d’information ouverte

Limites



Analyse

• Ollie et ReVerb sur l’article Wikipedia : Quebec

• 171 sentences : Ollie a identifié 445 tuples, ReVerb 217

• évaluation des 100 triplets les mieux notés
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Coréférence : the X

• environ 50% des tuples

Jardin zoologique du Québec , reopened in 2002 after two years of

restorations but closed in 2006 after a political decision . It

featured 750 specimens of 300 different species of animals . The

zoo specialized in winged fauna and garden themes , but also

presented several species of mammals .

〈The zoo, specialized in,winged fauna and garden themes〉
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Coréférence : the X

• environ 50% des tuples

Porte St-Louis and Porte St-Jean are the main gates through the

walls from the modern section of downtown ; the Kent Gate was a

gift to the province from Queen Victoria and the foundation

stone was laid by the Queen ’s daughter , Princess Louise ,

Marchioness of Lorne , on June 11 , 1879 .

〈the foundation stone,was laid by, the Queen ’s daughter〉
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Coréférence : pronoms

Quebec City ’s skyline is dominated by the massive Château

Frontenac Hotel , perched on top of Cap-Diamant . It was

designed by architect Bruce Price , as one of a series of “

château ” style hotels built for the Canadian Pacific Railway

company .

〈It,was designed by, architect Bruce Price〉
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D’autres problèmes

• tuples non. informatifs :

〈The town, distinguished, itself〉
〈One-quarter of the people,were members of, religious〉
〈The team, has, size league titles〉

• syntaxe compliquée

The English-speaking community peaked in relative terms during

the 1860s , when 40 % of Quebec City ’s residents were

Anglophone .

〈The English-speaking community, peaked in, relative terms〉
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Et pourtant ça marche !

• si appliqué à de larges collections (M. de phrases)

• en appliquant des filtres agressifs :

tuples vu au moins n fois, score de confiance élevé, etc.

〈Quebec,was founded by,Samuel de Champlain〉
〈Quebec City, is located on, the north bank of the Saint Lawrence River〉
〈Quebec City, is an important hub in, the province ’s autoroute system〉
〈Quebec City, is located in, the Saint Lawrence River valley〉
〈Quebec City,was struck by, the 1925 Charlevoix-Kamouraska earthquake〉
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Intermède



Intermède

deFacto



deFacto

1. extraction de tuples depuis 31M de phrases de Wikipedia-fr

(2014) à l’aide d’une adaptation de ReVerb au français

48h plus tard : 20M tuples une fois filtrés

2. arg2s les plus fréquents de la relation être promus catégories

3. calcul du profil relationnel de chaque catégorie : les relations

les plus discriminantes impliquant des instances de la catégorie

4. sélection des instances les plus représentatives de chaque

catégorie à l’aide de leur profil

5. clustering (K-means) des catégories à l’aide de leur profil

6. génération d’un graphe navigable avec un plugin (sigma.js)

modifié pour l’occasion
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Extraction des tuples
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deFacto

1. extraction de tuples depuis 31M de phrases de Wikipedia-fr

(2014) à l’aide d’une adaptation de ReVerb au français

2. arg2s les plus fréquents de la relation être promus catégories

3. calcul du profil relationnel de chaque catégorie : les relations

les plus discriminantes impliquant des instances de la catégorie

4. sélection des instances les plus représentatives de chaque

catégorie à l’aide de leur profil

5. clustering (K-means) des catégories à l’aide de leur profil

6. génération d’un graphe navigable avec un plugin (sigma.js)

modifié pour l’occasion
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Sélection de catégories

Extraction d’information felipe@iro.umontreal.ca 56



deFacto

1. extraction de tuples depuis 31M de phrases de Wikipedia-fr
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deFacto
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2. arg2s les plus fréquents de la relation être promus catégories

3. calcul du profil relationnel de chaque catégorie : les relations

les plus discriminantes impliquant des instances de la catégorie

Philosophe → affirmer, appeler, considérer, décrire, défendre,

développer, fonder, publier, reprendre, écrire, etc.

4. sélection des instances les plus représentatives de chaque
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Profil relationnel
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Profil relationnel
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deFacto

1. extraction de tuples depuis 31M de phrases de Wikipedia-fr

(2014) à l’aide d’une adaptation de ReVerb au français

2. arg2s les plus fréquents de la relation être promus catégories

3. calcul du profil relationnel de chaque catégorie : les relations

les plus discriminantes impliquant des instances de la catégorie

4. sélection des instances les plus représentatives de chaque

catégorie à l’aide de leur profil

Acteur → David Arquette, Jeremy Bulloch, Fernand Gravey,

etc.

5. clustering (K-means) des catégories à l’aide de leur profil

6. génération d’un graphe navigable avec un plugin (sigma.js)

modifié pour l’occasion
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6. génération d’un graphe navigable avec un plugin (sigma.js)
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deFacto
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deFacto
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deFacto : WikiGames [Forand and Langlais, 2017]

• 3 types de jeux pour aider à nettoyer la base de deFacto
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deFacto 2 Érudit [Gotti and Langlais, 2016]

• Peut-on ré-utiliser le typage émergeant de deFacto

(Wikipedia) pour étiqueter des entités extraites d’Érudit ?

• 3M de phrases (français)

• ReVerb : 5M de triplets

• test : 100 entités vues au moins 50 fois dans Érudit

étiquetées à la main
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deFacto 2 Érudit
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deFacto 2 Érudit
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deFacto 2 Érudit

70% de bon étiquetage
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Intermède

Allium



Allium

Prototype en cours de

développement réalisé dans

le cadre d’un projet FCI

piloté par Vincent La-

rivière (EBSI) dans le but

d’améliorer la plateforme

Érudit.
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Allium
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Allium
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Allium
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Allium
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Structuration



Patty [Nakashole et al., 2012]

• Extracteur similaire à Ollie où les arguments sont restreints

aux seules entités nommées de YAGO

• tuples généralisés en patrons Syntaxic-Ontological-Lexical

• séquence de mots, POS et ?

• 〈person〉’s [adj] voice * 〈song〉 matche :

Amy Winehouse’s soft voice in ’Rehab’

Elvis Presley’s solid voice in this song ’All shook up’

• structuration selon la généralité des patrons, et leur synonymie

〈person〉 winner of 〈award〉 ⇒ 〈person〉 nominated for 〈award〉
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Patty
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Webre [Min et al., 2012]
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Webre [Min et al., 2012]

• 14.7M de triplets distincts extraits par ReVerb depuis

ClueWeb (filtres appliqués)

• 1.3M relations verbales, 3.3M entités (args)

• 0.2M relations de type A, 84 000 de type B
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[Balasubramanian et al., 2013]

• Extraction de schémas d’événements à partir de textes
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Applications



Never Ending Language Learning (NELL)
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Never Ending Language Learning (NELL)

So far, NELL has accumulated over 50 million candidate beliefs by

reading the web, and it is considering these at different levels of

confidence. NELL has high confidence in 2,810,379 of these beliefs

— these are displayed on this website. It is not perfect, but NELL

is learning. You can track NELL’s progress below or @cmunell on

Twitter, browse and download its knowledge base, read more

about our technical approach, or join the discussion group.
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Exploration de grandes bases de textes [Akbik et al., 2014]

• basé sur les types de Yago

• aide au développement d’extracteurs
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Literome project [Poon et al., 2014]

• extraction of genomic knowledge from PubMed articles

• available in the cloud for browsing, searching and reasoning
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Open-domain QA [Fader et al., 2014]

• QA ≡ séquence d’opérateurs qui transforment une question en
une requête à un tuple-store

• 4 6= tuple-stores : FreeBaseet 3 autres extraits

automatiquement

• une fonction donnant un score à chaque opération est apprise

sur une corpus de questions et leur réponse.

• répondre ≡ chercher

dans l’espace des opérations
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Open-domain QA [Fader et al., 2014]
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Open-domain QA [Fader et al., 2014]

Input What are some examples of building maintenance jobs ?

Parse ?x: (?x, example of, building maintenance jobs)

Rewrite ?x: (?x, is-a, building maintenance job)

Execute {changing light bulb, is-a, small building maintenance job}

Input What animal represents California ?

Paraphrase What are California’s symbols ?

Parse ?x: (california,symbols, ?x)

Execute {California Water Service,Trading symbol,CWT}
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Conclusion



Conclusion

• Extraire et exploiter des connaissances extraites de textes est

un enjeu académique et industriel

• Nombreuses ressources disponibles :

• Yago Freebase, ConcepNet, etc.

• s’y lier est important (entity linking)

• Évaluer la technologie d’extraction est difficile

• arbitraire, rappel difficile à mesurer

• pas ou peu de normalisation des relations extraites

• Beaucoup d’information textuelle difficile d’accès

• importance des informations temporelles
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• Évaluer la technologie d’extraction est difficile

• arbitraire, rappel difficile à mesurer
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Chilly Gonzales

”Chilly Gonzales (born Jason Charles Beck ; 20 March 1972) is a

Grammy-winning Canadian musician who resided in Paris, France

for several years, and now lives in Cologne, Germany.”

〈Chilly Gonzales, [was] born, Jason Charles Beck〉
〈Chilly Gonzales, [was] born [on], 20 March 1972〉
〈Chilly Gonzales, is a,musician〉
〈Chilly Gonzales, [won],Grammy [award]〉
〈Chilly Gonzales, is,Canadian〉
〈Chilly Gonzales, resided in,Paris〉 for several years

〈Paris, [is in],France〉
〈Chilly Gonzales, lives in,Cologne〉
〈Cologne, [is in],Germany〉
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