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But d’un taggeur

But : associer chaque mot d’une phrase à une étiquette grammaticale
(ou tag) comme : ADJ, NOMC, NOMP, DET, etc.

I on parle également d’étiquettes Part Of Speech (POS).

mot tag mot tag
la Dete-dart-ddef-femi-sing à Prep
séance NomC-femi-sing 15 Quan-femi-plur-qdef
est Verb-IndPré-sing-p3 h NomC-femi-plur
ouverte Verb-ParPas-femi-sing 43 Quan-masc-plur-qdef
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Pourquoi est-ce intéressant ?

I un problème canonique d’étiquetage de séquence

I des taux de bon étiquetage raisonnables (supérieurs à 95%),

I utile à d’autres tâches ou applications

I input à l’analyse syntaxique
I extraction d’information
I réponse automatique à des questions (question answering)

Idée : les POS suffisent souvent à identifier des groupes
syntaxiques simples comme les groupes nominaux.
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Exemple (fictif) d’extraction d’information

Tâche : remplir des formulaires découverte/auteurs à partir de
textes.

Kuhn Jeff , a physicist at the Institute for As-
tronomy at the University of Hawaii, and his col-
leagues may have found evidence of some kind of
emission process in the plane of the planets.

champ information
découvreur Kuhn Jeff and his colleagues
status physicist at the Institute for Astronomy at the Uni-

versity of Hawaii
découverte some kind of emission process in the plane of the

planets
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Le jeu d’étiquettes (le tag set)

I Dépend de l’application et de la précision requise.

I En général un ensemble de 40 à 400 étiquettes.

I Au RALI, un étiqueteur du français été entraîné sur un jeu de 330
étiquettes. En voici quelques unes :

tag signification exemple
NomC-masc-sing Nom commun masculin singulier haricot
NomC-femi-sing Nom commum féminin singulier poire
Verb-IndImp-sing-p3 verbe à l’indicatif imparfait, 3ème

personne du singulier
voulait

AdjQ-masc-plur adjectif qualificatif masculin plu-
riel

nombreux

ConC conjonction de coordination et
ConS conjonction de subordination que
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Tagset populaire (PTB)
https://www.sketchengine.eu/penn-treebank-tagset/
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Tagset populaire (Charniak, 1993) p.3

POS signification exemples
noun nom commun dog, equation, concerts
prop nom propre Alice, Romulus
pro pronom I,you,it,they,them
pos possessif my, your
verb verbe is, touch, went, remitted
adj adjectif red, large, remiss
det article the, a, some
prep préposition in, to, into
conj conjonction and, but, since
aux auxiliaire be, have
modal vb. modaux will, can, must, should
adv adverbe closely, quickly
wh wh-mouvements who, what, where
punc ponctuation . ? !
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Est-ce difficile de tagger ?
La belle ferme le voile

I ART NOMC VERB ART NOMC . une jolie femme qui ferme un
voile.

I ART ADJQ NOMC PRO VERB . une ferme voile la vue de la chose
dont on fait mention par le.

belle . adjectif féminin singulier
. nom commun féminin singulier.

ferme . adjectif singulier (féminin ou masculin)
. nom commun féminin singulier
. verbe (indicatif présent (1,3-ps), impératif présent (2ps),
subjonctif présent (1,3-ps)).

voile . nom commun singulier (féminin ou masculin)
. verbe (indicatif présent (1,3-ps), impératif présent (2ps),
subjonctif présent (1,3-ps))
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Est-ce difficile de tagger ?

I Il existe cependant de nombreux mots qui ne sont étiquetables que
par un seul tag :

âge NomC-masc-sing
âne NomC-masc-sing
ânerie NomC-fem-sing
éducatif AdjQ-masc-sing
électoraux AdjQ-masc-plur
zyeutera Verb-IndFutur-sing-p3

I Peut dépasser 50% des types d’un grand corpus
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Quelle information utiliser pour tagger ?

I Il est plus fréquent en français d’avoir la séquence :

ART ADJ NOMC (le blanc manteau de neige) que
ART ADJ VERB (est-ce même possible ?)

I Un taggeur qui se baserait sur cette information devrait
normalement associer l’étiquette NOMC à ébauche plutôt que
l’étiquette VERB (3ème personne du singulier de l’indicatif présent
ou subjonctif) dans la phrase : la belle ébauche.

I L’information du contexte n’est pas forcément fiable

En pratique, cette information seule ne suffit pas (taux de 77%)
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Quelle information utiliser pour tagger ?

I belle est probablement plus fréquemment employé en français
comme un adjectif que comme un nom commun.

I (Charniak, 1993) mentionne qu’un tagger simple qui étiquette un
mot par son étiquette la plus fréquente (et qui étiquette nom-propre
un mot inconnu) permet d’obtenir des taux d’étiquetage de l’ordre
de 90%

I requiert l’étiquette la plus fréquente d’un mot (listée dans certains
dictionnaires)
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Est-ce qu’un taux de 95% est un bon taux ?

I 5 erreurs tous les 100 mots.

I 1 phrase ∼ 20 mots =⇒ une erreur par phrase
plusieurs erreurs peuvent intervenir dans la même phrase

I bien sûr, tout dépend de l’application...

I Il est toujours difficile de comparer des taggeurs entraînés sur des
corpus différents :

I pourcentage de mots qui possèdent plus d’une étiquette dans le
train ?

I taille du vocabulaire ?
I tagset ?
I taux de mots inconnus ?

Voir l’action de recherche GRACE (Adda et al., 1999)
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À propos des taux d’erreurs

mesuré sur le WSJ (PTB)
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À propos du tagging

I parfois difficile de donner un tag à un mot :

I mots compressés : cannot, gonna, wanna, etc.
I expressions multi-mots : pomme de terre, vice et versa, etc.
I réelle ambiguité : The Duchess was entertaining last night

adj ou vb ?
(ex. pris de Part-of-speech Tagging Guidelines for the Penn
Treebank Project)

I utilisation / mention : Le mot mot a 3 lettres
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Un article intelligent sur le sujet
Part-of-Speech Tagging from 97% to 100%. Is it Time for
Some Linguistics (Manning:2011).

I 97% de performance (sur le PTB) est supérieur à la performance
humaine, mais :

I des erreurs dans les annotations (15.5% des erreurs)
Our market got/VBD hit/VB a/DT lot/NN harder/RBR on
Monday than the listed market

il s’agit d’un verbe au participe passé
I manque de constance dans les annotations (28% des erreurs)

the 30’s

30’s étiqueté parfois comme CD (cardinal) ou NNS (noun, plural)
ou encore NN (single noun) dans le PTB

I plus de contexte (19.5% des erreurs)
They/PRP set/VBP up/RP absurd/JJ situations/NNS, detached
from reallity

verbe au présent ou au passé ?
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Un article intelligent sur le sujet
Part-of-Speech Tagging from 97% to 100%. Is it Time for
Some Linguistics Manning:2011.

I 200 règles pour corriger dans le PTB :

I des erreurs VBD (passé) / VBD (verbe au participe passé)
I des erreur sur l’étiquetage de that qui est un mot hautement ambigu
I etc.
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HMM et taggeurs

I Soit wn
1 une séquence de n mots ; on cherche :

t̂n1 = argmaxtn1
p(tn1 |wn

1 )

= argmaxtn1
p(wn

1 |tn1 )× p(tn1 )

I Avec hypothèse d’indépendance + hypothèse markovienne (ordre 1
ici) :

p(wn
1 |tn1 )× p(tn1 ) =

n∏
i=1

p(wi |ti )× p(ti |ti−1)

I D’où :

t̂n1 = argmax
tn1

n∏
i=1

p(wi |ti )︸ ︷︷ ︸
émission

× p(ti |ti−1)︸ ︷︷ ︸
transition
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Entraînement d’un taggeur HMM

I Un état = une étiquette

I estimées MLE (fréquence relative) :

p(w |t) = |(w ,t)|∑
w |(w ,t)| =

|(w ,t)|
|t|

p(t|t ′) = |t′t|∑
t |t′t|

= |t′t|
|t′|

I où (w , t) désigne le fait que w est étiqueté par le tag t ;
I et t′t représente la séquence de deux tags t′ et t.

note : p(t|t′) est simplement un modèle bigramme

I (Merialdo, 1994) utilise un corpus annoté de 40 000 phrases

I les taggeurs du RALI ont été entraînés à partir de corpus d’environ
100 000 mots (∼ 5000 phrases par langue)
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Problème avec l’estimateur MLE

I une transition légitime peut ne pas avoir été observée dans train. Sa
probabilité devient cependant nulle.

I un mot n’a peut-être pas été étiqueté dans trainavec toutes ses
formes possibles.

I ex : on a peut-être toujours rencontré garde comme un
NomC-masc-sing alors qu’il peut apparaître comme :

NomC-fem-sing
verbe (à différents temps et personnes).

I Mais p(garde|NomC-fem-sing) = 0.

I mots inconnus (Viterbi ne marchera pas forcément)
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À propos du décodeur

I Viterbi : t̂n1 = argmaxtn1
p(tn1 |wn

1 )

I Critère local : t̂ = argmaxt p(t|wn
1 )

I (Merialdo, 1994) montre que cela ne fait pas de grande différence :
I avec viterbi, les erreurs arrivent (potentiellement) en grappes
I avec l’approche locale, il y a (potentiellement) plus de foyers

d’erreur

I Le plus courant est tout de même le décodage global (viterbi). Lire
cependant (Johnson:2007).
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Gestion des mots inconnus

I idée 1 : un mot inconnu peut potentiellement être associé à tous
les tags ouverts :

I tag ouvert : tous les tags sauf ceux tels que les prépositions ou les
articles (dont on connaît tous les représentants).

I p(UNK|t) pour tous les tags autorisés =⇒ lissage

I idée 2 : s’aider des propriétés formelles du mot à étiqueter :

I Les suffixes comme iques, tions, ments peuvent fournir (en français)
des indices

I Le fait qu’un mot soit en majuscule est également un indicateur
(nom propre, acronyme).

I Par exemple en estimant : p(UNK, end=iques, capital|t)
(on fait souvent l’hypothèse d’indépendance de ces traits)
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Pourquoi s’arrêter à un taggeur bigramme ?

I Si le corpus d’entraînement est assez grand, on peut calculer les
paramètres d’un taggeur trigramme :

t̂n1 = argmax
tn1

n∏
i=1

p(wi |ti )× p(ti |ti−2ti−1)

I permet de désambiguïser plus de choses :
Ex : l’étiquette à associer à fatigue dans la fatigue dépend de ce qui
précède la.

il la fatigue → Verb
de la fatigue → NomC
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Augmenter l’ordre du modèle

I Pas toujours payant :

I Ex : pas de dépendance forte entre deux tags séparés par une
virgule :
p(t|NomC ,VIRGULE) ≈ p(t|VIRGULE)

I Combiner linéairement plusieurs types de modèles (bi- tri- grammes)

I Modèles à mémoire variable :

I par analyse/correction manuelle : si on repère une erreur
systématique de l’étiqueteur sur une séquence particulière alors on
augmente la mémoire du modèle pour ce cas.

I par analyse/correction automatique : (Ristad et Thomas, 1997a ;
Ristad et Thomas, 1997b ; Schütze et Singer, 1994).

26/97 felipe@iro.umontreal.ca
Introduction à l’étiquetage de séquences(tagging, chunking, ner)



Contexte HMM Récent Transf. Chunking NER Spacy Références

Pourquoi s’arrêter à un taggeur bigramme ?

Note : pour augmenter la mémoire d’un modèle, il suffit d’ajouter
des états :

mot tag-1 tag-2 mix
BOS BOS BOS BOS
il PRON BOS PRON BOS PRON
a AUX PRON AUX PRON AUX
dit VB AUX VB AUX VB
, VIRG VB VIRG VIRG
que CONJ VIRG CONJ VIRG CONS

. . .

On change seulement l’étiquetage du corpus.
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TNT (Brants:2000)

I (Zavrel:1999) ont comparé 7 modèles et ont montré la supériorité
de TNT (un HMM d’ordre 2, avec lissage, plus traitement des mots
inconnus) tout en étant rapide (test et train)

I parmi les meilleurs systèmes selon (Horsmann:2015)

I quelques trucs :

I ajouter un token de fin de phrase améliore les résultats :
p(EOS |tn, tn−1) où n est le nombre de mots dans la phrase

I lissage important
p(t3|t2, t1) = λ1pML(t3) + λ2pML(t3|t2) + λ3pML(t3|t2, t1) où les λ
sont non contextuels (mais appris)

I gestion des mots inconnus à l’aide d’une arbre de suffixes (gestion
assez “subtile”)

I paramètres doublés selon que le mot commence ou pas par une
majuscule (ci variable indicatrice) : p(t3, c3|t2, c2, t1, c1)

I beam search plutôt que Viterbi pour aller plus vite (sans perte de
perf.)
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TreeTagger (TreeTagger)

I un modèle de Markov d’ordre k , sélection du contexte conditionnant
par arbre de décision

I gestion des mots inconnus avec un arbre de suffixes et de préfixes
(façon de capturer la présence ou non d’une majuscule en début de
mot)

I utilisation de la classe des mots dans le calcul des comptes |t,w | en
regroupant tous les mots ayant exactement les mêmes tags dans le
train
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TreeTagger et le contexte
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TreeTagger (TreeTagger)

I un modèle de Markov d’ordre k , sélection du contexte conditionnant
par arbre de décision

I gestion des mots inconnus avec un arbre de suffixes et de préfixes
(façon de capturer la présence ou non d’une majuscule en début de
mot)

I utilisation de la classe des mots dans le calcul des comptes |t,w | en
regroupant tous les mots ayant exactement les mêmes tags dans le
train
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TreeTagger et les mots inconnus
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TreeTagger (TreeTagger)

I un modèle de Markov d’ordre k , sélection du contexte conditionnant
par arbre de décision

I gestion des mots inconnus avec un arbre de suffixes et de préfixes
(façon de capturer la présence ou non d’une majuscule en début de
mot)

I utilisation de la classe des mots dans le calcul des comptes |t,w | en
regroupant tous les mots ayant exactement les mêmes tags dans le
train
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(Plank, Søgaard et Goldberg, 2016)

I modèle neuronal
I plongement des mots et des caractères (pas les premiers à faire cela)
I entraînement multi-tâche : prédire l’étiquette et la fréquence (bin)

intuition : donner au modèle la possibilité d’apprendre des
distributions différentes selon la fréquence des mots

I test sur :

UD1.2 Universal Dependency project
I |tagset| = 17
I 22 langues avec |train| ≥ 60k mots

PTB Penn Tree Bank
I |tagset| = 45

I comparaison à :

TNT HMM + suffix tree pour les mots inconnus
Plank:2014 CRF

Bi-LSTM combinant représentation des mots et des caractères
+ quelques twists
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(Plank, Søgaard et Goldberg, 2016)

I modèle neuronal
I plongement des mots et des caractères (pas les premiers à faire cela)
I entraînement multi-tâche : prédire l’étiquette et la fréquence (bin)

intuition : donner au modèle la possibilité d’apprendre des
distributions différentes selon la fréquence des mots

I test sur :

UD1.2 Universal Dependency project
I |tagset| = 17
I 22 langues avec |train| ≥ 60k mots

PTB Penn Tree Bank
I |tagset| = 45

I comparaison à :

TNT HMM + suffix tree pour les mots inconnus
Plank:2014 CRF

Bi-LSTM combinant représentation des mots et des caractères
+ quelques twists
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Sur le PTB

I note : sur le PTB, le tagger de Toutanova:2003 obtient 97.27%
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Même veine (Yasunaga, Kasai et Radev, 2017)

I Étudient l’impact de l’adversarial training Goodfellow:2015

I idée : générer des exemples
trompeurs en perturbant
légèrement des exemples du
train de façon à dégrader au
plus la fonction de perte du
classificateur

I la fonction de perte inclut
un terme pour ces éléments
générés au fur et à mesure
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Sur le PTB
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Sur UD1.2

leurs modèles Plank, Søgaard et Goldberg, 2016
BiLSTM +advers. BiLSTM TNT CRF

> 60k tokens 96.45 96.65 96.40 94.55 94.11
< 60k tokens 91.20 91.55

I Voir l’article pour une évaluation détaillée
I les mots peu fréquents sont mieux modélisés
I % de phrases correctement étiquetées :

PTB 59.08% → 59.61%
UD1.2 52.35% → 53.36%

I améliore un analyseur syntaxique
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(Liu:2018)
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(Liu:2018)
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Qu’en dit NLPProgress ?
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Taggeurs transformationnels
(transformation-based taggers) 1

I Idée : transformer une séquence (incorrecte) de tags à l’aide d’une
batterie ordonnée de règles transformationnelles qui permettent
d’améliorer la séquence.

I Deux composants :

I patrons des transformations admissibles
I apprentissage de l’ordonnancement des transformations

I taggeur populaire (open source) (Brill, 1992, 1995)

1. D’après (Manning et Schütze, 1999), p. 363
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Les patrons du taggeur de Brill

schéma ti−3 ti−2 ti−1 ti ti+1 ti+2 ti+3

1 — ?
2 ? —
3 — — ?
4 ? — —
5 — — — ?
6 ? — — —
7 — ? —
8 — ? —
9 — ? —

I ? est le site potentiel de réécriture

I — indique où un trigger peut apparaître

I ligne 7 : si un trigger (à déterminer) apparaît juste avant ti , et
qu’un autre (à déterminer) apparaît juste après, alors une réécriture
(à déterminer) de ti peut avoir lieu.
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Les patrons - (Manning et Schütze, 1999), p. 363

réécriture contexte
NN −→ VB le tag précédant est la prep. TO
VBP −→ VB un modal (MD) est dans les 3 tags qui précèdent
JJR −→ RBR le tag suivant est JJ
VBP −→ VB un des deux mots précédants est n’t

I la règle 1 dit : ré-étiquette un nom en verbe (à l’infinitif) s’il est
précédé de la préposition to (contre-exemple : go to school).

I la règle 2 s’applique aux verbes ayant la même forme au passé et au
présent (ex : cut, put) et dit qu’en présence d’un modal (max 3
mots avant), on devrait préférer la forme au présent (exemple : you
may cut).

I la règle 3 transforme un adjectif comparatif (JJR) en un adverbe
comparatif (RBR) s’il est suivi directement d’un adjectif (ex : the
more valuable).

I la règle 4 est proche de la règle 2 pour le cas des négations
(shouldn’t est coupé en deux mots).49/97 felipe@iro.umontreal.ca
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Les patrons du taggeur de Brill

I Les triggers mettent en œuvre des étiquettes, des mots ou des traits
sur les mots :

I le mot courant est w et le tag qui suit est t
I remplace NN par NNS si le mot courant se termine par s

I Beaucoup de latitude dans les règles que l’on peut apprendre

I c’est aussi un problème . . .
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Apprentissage des taggeurs transformationnels

In Un corpus taggé C0
(ex : tag le plus fréquent pour chaque mot)

Out ordonnancement d’un sous-ensemble de règles :
for k := 0 step 1 do

v := argminvi E (vi (Ck))
si (E (Ck)− E (v(Ck)) < ε) alors aller à fin
Ck+1 := v(Ck)
τk+1 := v

end
fin : séquence ordonnée : τ1, . . . τk

I E(Ck) : nb. de mots mal taggés dans C à l’itération k.
I v(C) : corpus obtenu en appliquant la règle v sur le corpus C ; vi

une règle particulière.
I ε spécifie notre tolérance à l’erreur.

I C’est un algorithme vorace (greedy algorithm).
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Application des règles de ré-écriture

I de la gauche vers la droite.

I immédiate ou retardée (Brill = retardée).
Soit la règle A −→ B si A précède

retardé AAAA→ ABBB
(on marque les transformations à effectuer, puis on les fait)

immédiat AAAA→ ABAB

I Brill reporte un taggeur appris de manière non supervisée (sans
corpus taggé) avec un taux de 95.6%.

I utilise l’information des mots non ambigus (qui possèdent un seul
tag, selon le dictionnaire)

I intuition : can dans The can is open sera taggé NN (et non MD), si
dans le contexte “ART — VB”, les mots non ambigus sont
majoritairement étiquetés NN.
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Improving Part-of-Speech Tagging for NLP Pipelines
Jatav:2017

I comparent le parseur PCFG de Stanford Klein:2003 à un tagger
“maison” (pre + post processing)

pcfg rage
PTB-3 (4.5M de mots, journalistique)

token-level 95.67 96.86
sentence-level 31.61 57.91

Reuters (21k mots, 110 articles de nouvelles )
token-level 95.12 97.53
sentence-level 37.71 63.74

PubMed (12.5k mots de PubMed)
token-level 91.91 96.36
sentence-level 25.54 56.62
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Cas particulier du tagging : le Chunking

I Définition : Le chunking consiste à découper une phrase en groupes
relevant d’une organisation syntaxique.

[NP He] [VP reckons] [NP the current account deficit] [VP will
narrow] [PP to] [NP only # 1.8 billion] [PP in] [NP September].

I Père du chunking : (Abney, 1991) qui recherchait des corrélations
entre les tags pour identifier des groupes.

I Campagne d’évaluation : CONLL’2000 (COmputational Natural
Language Learning) :

http://cnts.uia.ac.be/conll2000/chunking/
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Le corpus CONLL

B-tags marquent le début d’un groupe :
I B-NP marque le premier mot d’un groupe nominal

(noun phrase) ;
I B-VP marque le début d’un groupe verbal, etc.

I-tags marquent un mot dans un groupe qui n’est pas le
premier mot du groupe.
I I-NP indique qu’un mot est à l’intérieur d’un groupe

nominal (d’au moins deux mots)

autres : O marque des mots comme des parenthèses, ou
autres signes de ponctuation qui n’appartiennent pas
à un groupe.

Au total 22 étiquettes caractérisant les groupes adjectivaux, adverbiaux,
verbaux, nominaux, etc. Les deux étiquettes les plus fréquentes sont I-NP
et B-NP, marquant respectivement le milieu d’un groupe nominal, et son
début.
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Le corpus CONLL

mot tag C-tag
He PRP B-NP
reckons VBZ B-VP
the DT B-NP
current JJ I-NP
account NN I-NP
deficit NN I-NP
will MD B-VP
narrow VB I-VP

mot tag C-tag
to TO B-PP
only RB B-NP
# # I-NP
1.8 CD I-NP
billion CD I-NP
in IN B-PP
September NNP B-NP
. . O
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Le corpus CONLL

I Environ 3000 mots du corpus de test n’ont pas été vus dans le
corpus d’entraînement :

corpus mots types happax
test 49389 8119 55%
train 220663 19123 49%

I Les étiquettes ne sont pas représentées de manière égale :

I-NP 63307 B-ADVP 4227 I-PP 291 I-INTJ 9
B-NP 55081 B-SBAR 2207 I-CONJP 73 I-UCP 6
O 27902 B-ADJP 2060 I-SBAR 70 I-PRT 2
B-VP 21467 I-ADJP 643 B-CONJP 56 B-UCP 2
B-PP 21281 B-PRT 556 B-INTJ 31
I-VP 12003 I-ADVP 443 B-LST 10
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Chunker = Tagger

I ex : la sortie d’un tagger “normal” constitue l’entrée d’un
IOB-taggeur.

the deficit could narrow . . .
−→ DT NN MD VB . . .
−→ BOS-DT DT-NN NN-MD MD-VB . . .
−→ B-NP I-NP B-VP I-VP . . .

I variante de cette idée (“Shallow Parsing as Part-of-Speech
Tagging”) :

wi ⇒
HMM−1

POSi

(wi ,POSi ) ⇒
HMM−2

IOBi

(POSi , IOBi ,POSi+1, IOBi+1) ⇒
HMM−3

ˆIOB i
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Chunker = Tagger

I Si le corpus d’entraînement est suffisamment grand, on peut
entraîner directement un taggeur avec le jeu d’étiquettes des
IOB-tags

p(w |iob-tag) et p(iob-tag|iob-tag’)

I Exemple (viterbi sur un C-HMM d’ordre 1) :

mr.(B-NP) speaker(I-NP) ,(O) our(B-NP) government(I-NP)
has(B-VP) demonstrated(I-VP) its(B-NP) support(I-NP) for(B-PP)
these(B-NP) important(I-NP) principles(I-NP)
[NP mr. speaker], [NP our government] [VP has demonstrated]
[NP its support] [PP for] [NP these important principles]
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CONLL 2000 : résultats
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LM-BiLSTM-CRF (Liu:2018)
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D’autres schémas pour encoder les chunks

LingPipe
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(Tjong Kim Sang et De Meulder, 2003)

I Reconnaître les entités nommées(named-entities) dans un texte
consiste à identifier des mentions et à les classer à l’aide d’un jeu
prédéfini d’étiquettes.

1 Rangers yank Price team off Stanley Cup in New York
2 [org Rangers] yank [per Price] team off [misc Stanley Cup] in [loc

New York]

I Préliminaire à l’extraction d’information.
I Très étudié (benchmarks disponibles) :

I règles
I CRF (Finkel, Grenager et Manning, 2005)
I perceptrons (Ratinov et Roth, 2009)
I réseaux de neurones (Collobert et al., 2011) ; (Lample et al., 2016) ;

(Chiu et Nichols, 2016)
I Mais :

I corpus annotés rares
I adaptation à un autre domaine déficiente (Augenstein, Derczynski

et Bontcheva, 2017 ; Onal et Karagoz, 2015)
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CONLL 2003 (Tjong Kim Sang et De Meulder, 2003)

I la tâche partagée de CONLL en 2002 était la reconnaissance
d’entités nommées pour l’espagnol et le hollandais (Sang, 2002)

I celle de 2003 était dédiée à l’anglais et l’allemand. Le corpus anglais
est encore utilisé pour benchmarker des approches

per personnes
org organisations
loc lieu

misc toute autre entité nommée
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CONLL 2003 (Tjong Kim Sang et De Meulder, 2003)

I En anglais, les données proviennent du corpus Reuters : des
nouvelles publiées entre 1996 et 1997

I bcp de nouvelles sportives qui sont un peu particulières

I + données non annotées du même domaine (17M de mots en
anglais, 14M en allemand)
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CONLL2003
Takuya NNP B-NP B-PER
Takagi NNP I-NP I-PER
headed VBD B-VP O
the DT B-NP O
winner NN I-NP O
in IN B-PP O
the DT B-NP O
88th JJ I-NP O
minute NN I-NP O
of IN B-PP O
the DT B-NP O
group NN I-NP O
C NNP I-NP O
game NN I-NP O
after IN B-PP O
goalkeeper NN B-NP O

Salem NNP I-NP B-PER
Bitar NNP I-NP I-PER
spoiled JJ I-NP O
a DT I-NP O
mistake-free NN I-NP O
display NN I-NP O
by IN B-PP O
allowing VBG B-VP O
the DT B-NP O
ball NN I-NP O
to TO B-VP O
slip VB I-VP O
under IN B-PP O
his PRP$ B-NP O
body NN I-NP O
. . O O
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CONLL 2003 : anglais

I tâche : identification exacte des entités du test

I un vote des 5 systèmes (? déterminés sur dev) donne en anglais une
f-mesure (F1) de 90.3
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CONLL 2003 : traits employés
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Ontonotes 5.0

I multilingue (Chinois, Arabe, Anglais)

I annotations multiples (syntaxe, sens des mots, coréférence, NER,
etc.)

I multiples genres

625k newswrire
300k webdata
200k broadcast conversation
200k braodcast news
120k magazine

I 18 étiquettes : DATE, TIME, PERCENT, MONEY, QUANTITY,
ORDINAL, CARDINAL, LANGUAGE, LAW, EVENT, PRODUCT,
WORK_OF_ART, LOC, GPE, ORG, FAC, NORP, PERSON
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Moins populaires

MUC-6 newswire du journal de Wall Street : per, loc, org +
entités temporelles

WikiGold 40k mots d’articles Wikipedia tirés aléatoirement de
certains domaines : per, loc, org et misc (Balasuriya
et al., 2009)

Web 8k mots de 20 pages Web sur différents sujets : per,
loc, org et misc (Ratinov et Roth, 2009)

Tweet 34k mots de 2400 tweets, 10 étiquettes (Ritter et al.,
2011)

i2b2 29k mentions, dossiers de patients : 30 étiquettes
patient, doctor, username, profession, room, hospital,
etc.
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Extraits (automatiquement) de Wikipedia

WINER 3.2M articles de Wikipedia (2013), 1.3G mots, 54M
phrases (41M avec au moins une annotation) : per,
loc, org et misc (Ghaddar et Langlais, 2017)

WiFine les mêmes textes, mais 157.4M de mentions avec des
annotations plus fines (112 ou 89 étiquettes)
(Ghaddar et Langlais, 2018b)
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Quelques systèmes populaires

I NeuroNER (python) facile d’emploi, très bonne documentation

I Spacy (python) neuronal depuis la version 2.

I CogComp (Illinois) (java) perceptron, gazetteers, traits spécifiques

I Stanford NER (java) CRF
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(Lample et al., 2016)
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(Lample et al., 2016) sur CONLL 2003
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En pratique. . .

I Les approches (neuronales) état de l’art utilisent aussi des traits :

capitalisation allCaps, upperInitial, lowercase, mixedCaps,
noinfo (Collobert et al., 2011)

char upper case, lower case, punctuation, other
gazeteers listes d’ENs connues de chaque type (> 2.3M

entrées)

(Chiu et Nichols, 2016) Fig. 4
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(Peters et al., 2017)

I Utilise un modèle de langue pour encoder le contexte de prédiction.
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(Peters et al., 2017)

I modèle de langue entraîné sur le 1B word corpus (3 semaines sur 32
GPUs)

I testé sur CONLL 2003 (NER) et CONLL 2000 (chunking)

I ! ajoutent le dev au train
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So what ? (Ghaddar et Langlais, 2018a)

I une représentation fixe (dim. 120) qui capture le contexte,

I apprise sur WiFiNE à l’aide de FastText.
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So what ? (Ghaddar et Langlais, 2018a)

I une représentation fixe (dim. 120) qui capture le contexte,

I apprise sur WiFiNE à l’aide de FastText.
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So what ? (Ghaddar et Langlais, 2018a)

(v1) On October 9, 2009, the Norwegian Nobel
Committee announced that Obama had won the 2009
Nobel Peace Prize.
(v2) On /date, the /organization/government_agency
announced that /person/politician had won the /award.

I idée : plonger mots et étiquettes dans le même espace

I note :les étiquettes dans WiFiNE ont été obtenues
automatiquement de Wikipedia (distant supervision)
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(Ghaddar et Langlais, 2018a) : représentation LS
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(Ghaddar et Langlais, 2018a) : représentation LS

I chaque mot est associée à un vecteur de dim. 120 (le nombre de
types dans WiFiNE), chaque valeur (entre -1 et 1) est le cosine
entre la représentation du mot et le type associé

I dammstadt (qui n’a pas sa page Wikipedia) et qui est vu 5 fois dans
WiFiNE
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(Ghaddar et Langlais, 2018a) : CONLL 2003
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(Ghaddar et Langlais, 2018a) : Ontonotes 5.0
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(Ghaddar et Langlais, 2018a) : Ontonotes 5.0

I des gains marqués sur les corpus les plus bruités
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Spacy

import spacy

nlp = spacy.load(’en_core_web_sm ’)
doc = nlp(u’Apple is looking at buying U.K. startup

for $1 billion ’)

for token in doc:
print("token =%-10s\tlemme =%-10s\tpos =%-10s\ttag

=%-10s\tdep =%-10s\tshape =%-10s\tis_alpha =%d\
tis_stop =%d" %
(token.text , token.lemma_ , token.pos_ , token.

tag_ ,
token.dep_ , token.shape_ , token.is_alpha ,

token.is_stop))
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