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Résumé — Parmi les défis a venir dans le monde de I’industrie et dans le pilotage des systémes industriels, I’agrégation, la
synthése et la gestion des connaissances au travers de structures ontologiques occupent une place primordiale. Beaucoup
des systémes d’extraction de connaissances actuels adoptent une approche supervisée, qui se base sur des données
labellisées dont le processus d’annotation est long et fastidieux. Cet article présente une approche par les régles non
supervisée, auto-alimentée et indépendante du domaine pour la population d’ontologie a partir de données textuelles. Par
ailleurs, I’évaluation de tels systémes, réalisant de D’extraction de connaissances par les méthodes de traitement
automatique du langage, requiert D’utilisation d’indices de performance. Dans le cadre particulier de la population
d’ontologie non supervisée, les indices habituellement utilisés pour réaliser ces évaluations présentent des limites dues
notamment a D’absence de données annotées. Cet article propose donc également une méthode de mesure des
performances dans un contexte ou les données de référence et les données extraites ne se recouvrent intrinsequement pas
de maniére optimale. Le mode d’évaluation proposé s’appuie sur I’exploitation de données faisant office de références
mais qui ne sont pas spécifiquement liées aux données sur lesquelles est réalisée I’extraction, ce qui en fait sa particularité.

Abstract — Among the incoming challenges in the industrial domain and in the monitoring of industrial systems, the
aggregation, synthesis and management of knowledge through ontological structures occupy an essential place. Existing
knowledge extraction systems often use a supervised approach which rely on labelled data for which the annotation
process is fastidious. This paper presents an unsupervised self-feeding rule-based approach for domain-independent
ontology population from textual data. Moreover, the evaluation of such systems, performing knowledge extraction using
natural language processing methods requires the use of performance indicators. The indicators usually used in such
evaluations have limitations in the specific context of knowledge extraction for unsupervised ontology population. Thus,
the definition of new evaluation methods becomes a need arising from the singularity of the harvested data, especially
when these are unlabelled. Hence, this article also proposes a method for measuring performance in a context where
reference data and extracted data do not overlap optimally. The proposed evaluation method is based on the exploitation
of data that serve as a reference but are not specifically linked to the data used for extraction, which makes it an original
evaluation method.

Mots clés - Traitement automatique du langage, Mesure de performance, Extraction de connaissances, Base de
connaissances.

Keywords — Natural language processing, Performance evaluation, Ontologies, Knowledge extraction, Knowledge bases.

1 INTRODUCTION

La construction et I’automatisation de systémes dans le cadre
de la transformation vers I’industrie 4.0 suppose I’appui d’une
structure solide basée sur la perception en temps réel du
contexte interne et externe dans lequel évolue 1’industrie en
question. Par exemple, il est primordial pour le pilotage d’une
chaine de production d’avoir une connaissance fine, sinon un
apercu de la demande en aval et des ressources en amont, afin
de faire face a tout sur-stock ou arrét de la chalne de
production. Dans cette optique, des systémes d’aide a la
décision permettent non seulement de représenter 1’état des
systtmes de production mais également de produire une
analyse prédictive quant aux comportements futurs du systéme

(prévision de la demande, maintenance prédictive). La
tendance actuelle dans le développement de tels systémes
concerne l’intégration de plus en plus importante de
connaissances. Par ce biais, il devient possible pour ces
systémes d’adopter un raisonnement contextualisé¢ de plus en
plus proche de celui de 1’étre humain et ainsi de proposer un
meilleur accompagnement dans la prise de décision. L’apport
de connaissances aux systémes d’aide a la décision se
matérialise par I’intégration de bases de connaissances qui sont
le plus souvent le prolongement d’une ontologie développée
pour le domaine au sein duquel interviennent lesdits systémes.
Les ontologies, initialement définies par (Gruber, 1993)
comme la spécification explicite d’une conceptualisation
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constituent un véritable support structuré pour la représentation
de la connaissance au sein d’un domaine. Une base de
connaissances peut quant a elle étre définie comme la version
instanciée d’une ontologie dans le cadre d’une application a un
probléme défini. Une base de connaissance comprend ainsi un
ensemble d’instances dérivées des concepts de 1’ontologie et
un ensemble de relations entre ces instances, dérivées des
relations définies au niveau de I’ontologie.

Malheureusement, et malgré [’adoption grandissante de
I’approche par les ontologies, la plupart des systémes
développés fonctionnent avec une ontologie et, par extension,
avec une base de connaissances propres au cas d’application.
En effet, les ontologies et bases de connaissances utilisées sont
majoritairement développées en suivant une approche dirigée
par les problémes rendant leur ré-exploitation limitée, voire
impossible. Pourtant, des ontologies considérées comme
génériques vis-a-vis du domaine de I’industrie 4.0 existent
(Cheng et al., 2016; Giustozzi et al., 2018). Cependant, les
bases de connaissances qui en découlent, lorsqu’elles existent,
ne contiennent pas ou peu de connaissance, rendant leur
utilisation également trés limitée. Parallélement, les données
générées par I’humain, dans des formats plus ou moins
structurés, renferment des éléments de connaissance d’une
grande richesse. La multiplication grandissante de ces données
et l’avénement de techniques d’analyse des données
non-structurées sont autant d’opportunités pour
P’enrichissement automatique des ontologies caractéristiques
d’un domaine.

Les travaux présentés dans cet article proposent une approche
générique pour la population d’ontologiec en base de
connaissance a partir de données hétérogenes. Cette approche,
indépendante du domaine concerné par 1’ontologie, se sert des
concepts déja présents dans cette derniére comme d’un support
pour la recherche et I’extraction de connaissances au sein de
données non structurées.

Cet article aborde, par ailleurs, différents aspects de la
construction de bases de connaissances a partir d’ontologies du
domaine pré-existantes et est organisé comme suit. La section
2 présente un état de l’art des méthodes utilisées pour la
population d’ontologie et plus précisément pour I’extraction de
relations. La section 3 introduit un cadre méthodologique
générique pour la population d’ontologie indépendamment du
domaine et s'intéresse de plus prés a la spécification de ce
cadre méthodologique pour I’extraction de connaissances a
partir de données textuelles. La section 4 présente plus en
détail une méthode d’extraction de relations dhyponymie
(Concept-Instance) basée sur l'utilisation de schémas
d’extraction. Enfin, la section 5 constitue une prise de recul
vis-a-vis de ce cadre en proposant des méthodes de mesure de
la performance d’un tel systeme. Ces méthodes seront
discutées dans la section 6.

2 ETAT DE L’ART

2.1

Les problématiques de population d’ontologie ne sont pas
nouvelles et plusieurs études se sont déja intéressées a
I’exploitation de données brutes pour la création d’ontologies.
Beaucoup d’entre elles traitent le probléme sous un angle
spécifique soit relativement a la diversité des données et des
formats de données (Martinez-Rodriguez et al., 2018), soit
relativement au domaine d’application (Ferrara et al., 2014;
Kaushik & Chatterjee, 2018; Oramas et al., 2016).

D’autres systemes (Louge et al., 2018; Paukkeri et al., 2012)
ne se rattachent pas a une ontologie existante, mais proposent

Population d’ontologie

d’extraire directement depuis les données textuelles les
concepts permettant d’en générer une. Ce genre d’approche
permet dans certains cas de s’affranchir de la création
antérieure de 1’ontologie, mais ne permet pas de répliquer
I’opération avec une ontologie qui serait déja liée au systéme
d’aide a la décision, par exemple.

D’autres outils pour la population d’ontologie font usage de
techniques de machine learning et de deep learning (Faria et
al., 2014). Ces outils présentent de bonnes performances méme
lorsqu’ils sont appliqués a des domaines disjoints. Mais,
adoptant une approche supervisée, ces derniers peuvent
toutefois se retrouver limités pour des domaines ou la
disponibilit¢é de données annotées, utilisées a des fins
d’apprentissage, est limitée. (Ayadi et al., 2019) proposent une
méthode de deep learning non supervisée basée sur
l'algorithme de deep-learning Word2Vec (Mikolov et al.,
2013). Si cette méthode permet de s’affranchir des jeux de
données labellisés pour son fonctionnement, son évaluation se
fait toutefois sur des jeux de données annotés manuellement.

2.2

La détection et 1’extraction de relations, au méme titre que la
détection d’entités, font partie des sujets les plus présents au
sein des problématiques de traitement automatique du langage.
On distingue dans la littérature, deux types d’approches pour la
détection de relations.

La premiére est une approche par régles, dans laquelle il s’agit
de définir un jeu de schémas d’extraction caractéristiques des
relations telles qu’elles apparaissent dans les données. Ainsi,
des études telles que (Agichtein & Gravano, 2000; Kim et al.,
2009; Niladri Chatterjee & Neha Kaushik, 2017; Snow et al.,
2005) s'intéressent a la définition et la déduction de ces
schémas d’extraction.

Cette approche se révele souvent efficace car elle cible
directement les schémas représentatifs de ce qui doit étre
extrait et limite ainsi le taux d’erreur du systéme. En revanche
le taux de connaissance extrait par ces schémas d’extraction
reste relativement faible du fait de ce ciblage car des relations
apparaissant avec un schéma légérement différent de celui
recherché ne peuvent étre détectées. Par ailleurs, la mise en
place des regles d’extraction peut s’avérer colteuse et
nécessite le plus souvent une expertise tant dans le domaine
ciblé que relativement a la source de données étudiée. Par
exemple, pour définir des schémas génériques représentatifs de
relations au sein de données textuelles, une connaissance de
I’expression syntaxique de ce type de relation dans la langue
étudiée est nécessaire.

La seconde approche est statistique, et se base sur des
indicateurs caractéristiques de la donnée étudi¢e. Ces mesures
peuvent prendre plusieurs formes. L'une d’entre elles est le
TF-IDF (Sparck Jones, 2004) qui est une mesure utilisée pour
regrouper des termes au sein d’un corpus de documents dans
un méme champ sémantique (Paukkeri et al., 2012). Certaines
études se réferent, pour la détection de relations spécifiques, au
taux d’apparition des couples de termes au sein d’un texte
(de Boer et al., 2007). Sur la base de ces analyses de
co-occurrences, des algorithmes de clustering sont appliqués
afin d’extraire les relations qui présentent un intérét vis-a-vis
du domaine métier (Rajpathak, 2013). Egalement, (Nguyen et
al., 2017) utilisent une fonction objectif s’appuyant sur les
fréquences d’apparition d’un terme avec son contexte pour
construire une représentation statistique des relations
d'hyperonymie. Enfin, avec l'apparition des réseaux de
neurones utilisant les mécanismes d’attention (Vaswani et al.,
2017), la détection de relations par des mécanismes
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d’apprentissage précis de la dimension sémantique d’un texte
est également une méthode qui peut étre adoptée (Geng et al.,
2020; Luo et al, 2020). Celle-ci se réveéle néanmoins
gourmande en termes de volume de données, nécessaires a
I'entrainement des modéles.

2.3 Apport de la méthode proposée

Dans les approches présentées dans la section précédente, deux
verrous ont été retenus, qui concernent (1) la difficulté a
coupler généricit¢ et précision lors de la population
d’ontologies et (2) I’incapacité a évaluer la performance des
systtmes sur des données qui n’ont pas été labellisées
manuellement au préalable.

Pour s’attaquer a ces deux verrous de [I’extraction de
connaissances, cet article propose donc une méthode de
mesure de la performance des systémes d’extraction pour des
données non annotées, applicable au sein d’un systéme
d’extraction générique, réalisant la population d’ontologie en
s’appuyant sur la connaissance contenue dans cette derniére.

3 UN FRAMEWORK GENERIQUE POUR LA POPULATION
D’ONTOLOGIE

3.1

Pour réaliser 1’extraction de données indépendamment de la
source de données et du domaine auquel I’ontologie ciblée fait
référence, un cadre méthodologique a été¢ défini, reprenant les
principes généraux de l'ingénierie dirigée par les mode¢les.
Ce cadre méthodologique s’articule autour d’un méta-modele
générique pour la représentation des données hétérogenes. Ce
méta-modele, présenté¢ dans (Chasseray et al., 2021), répartit
les données extraites au sein de six classes qui sont les classes :
Objet Ontologique, Concept, Instance, Relation, Donnée
Extraite et Contexte. Dans ce méta-modeéle, la classe Concept
permet de récupérer au sein des données analysées les
¢léments représentant des classes de 1’ontologie a peupler. La
classe Instance permet de récupérer dans les données les
instances relatives a ces concepts, qui deviendront, par la suite,
des individus de I’ontologie. Les classes Concept et Instance,
héritées toutes les deux de la classe Objet Ontologique sont
liées par la classe Relation qui qualifie la nature de la relation
identifiée entre deux occurrences de la classe Objet
Ontologique. Les classes Donnée extraite et Contexte,
permettent quant a elles d’embarquer de I’information
supplémentaire sur les concepts et instances extraits. Cela
permet de capturer d’une part la donnée brute a partir de
laquelle 1’élément est extrait, et d’autre part des éléments de
contexte qui enrichissent sémantiquement 1’élément extrait.
Ces six classes permettent ainsi de structurer assez
d’informations pour réaliser par la suite des transformations
vers une ontologie cible. Le framework général dans lequel
s’intégre ce méta-modele a été présenté dans (Chasseray, 2020)
dont est issue la figure 1. Ce dernier est constitué¢ de deux
chaines de traitement qui, si elles peuvent fonctionner
indépendamment ’une de I’autre, sont complémentaires car
elles permettent de combiner a la fois 1’approche sémantique et
I’approche par regles. Ce framework fonctionne ainsi de
maniére itérative, le processus €tant initi¢ par 1’approche par
régles que rejoint et complete par la suite 1’approche
sémantique. Les deux boucles de rétroaction se nourrissent
ainsi des instances extraites lors de 1’étape initiale pour, d’un
coté, déduire de manic¢re automatique de nouvelles régles
d’extraction, et de 1’autre, dériver des matchings sémantiques.

Présentation globale du framework.

Données
hétérogenes

Méta-modéle

Modéles
sémantiques

énériques
N\
I I
Extraction de données I
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I |
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d I'ontologie (domaine
dépendante)

Figure 1. Framework générique pour la population
d’ontologie (issu de (Chasseray, 2020)).

La section 4 de cet article se focalise sur la boucle de
rétroaction qui s’appuie sur les régles. Ainsi, le processus
initial d’extraction et le processus de déduction de nouvelles
régles d’extraction, utilisant respectivement les schémas
d’extraction proposés par (Hearst, 1992) et le principe de
bootstrapping introduit par (Herbelot & Copestake, 2006) et
(Pennacchiotti & Pantel, 2006) sont présentés en section 4.

3.2 Spécification du framework pour le traitement de

données textuelles.

Le framework générique présenté dans la section 3.1 peut étre
spécifié pour le traitement de données textuelles grace a
I’utilisation des techniques de traitement automatique du
langage. Dans cette section, on présente succinctement les
méthodes de traitement automatique du langage qui sont
utilisées afin de déduire un modele de données et nourrir les
boucles de rétroaction du framework lors de cette
spécification. Ainsi sur la figure 2, on peut distinguer une
chaine de traitement commune qui donne lieu par la suite a
trois chaines de traitement spécifiques. La chaine de
traitement commune contient des opérations de traitement
classique de tokenisation et de tagging. Sur la base de ce
pré-traitement, les chaines de traitement différenciées (1), (2),
et (3) sont appliquées dans un but qui leur est propre. La
chaine de traitement notée (1) sur la figure 2 a pour objectif
d’extraire des couples d’entités liées par une relation. Cette
relation peut étre de différentes natures (hyponymie,
hyperonymie, relation définie par 1’ontologie). Ces couples
seront par la suite utilisés pour instancier le modele de données
et enfin étre rattachés a I’ontologie. Cette chaine de traitement
contient trois étapes. La premicére permet d’identifier et de
labelliser des concepts qui apparaissent dans le texte sur la
base des concepts contenus dans 1’ontologie. La deuxiéme
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étape consiste a dresser ’arbre des dépendances syntaxiques
qui existent entre les tokens du texte. Sur la base des concepts
identifiés et de cet arbre des dépendances syntaxiques, des
schémas d’extraction sont appliqués au cours de la troisiéme
étape du traitement. Cette chaine de traitement intervient dans
I’étape d’initialisation du systéme évoquée dans les sections
précédentes.

[ ot )

Y
| Tokenisation |
Y
I POS-Tagging |
@ mi \‘(3)
Labellisation Retrait des
des concepts stop-words
Tri sur les tags + v
Arbre des Matrice de
¢ dépendances
— taxiques co-occurrence
Application S
de filtres Y Y
statistiques EELI R Vectorisation
schémas
. des tokens
syntaxiques
| A

v \

co-occurrence
des entités

Entités Entités liées
Modeéle de données des entités

Figure 2. Chaines de traitement NLP pour la création d’un
modéle de données a partir de données textuelles

La chaine d’extraction notée (2) sur la figure 2 permet
d’extraire d’autres entités, cette fois non liées entre elles.
L’extraction se fait selon deux filtres. Le premier filtre porte
sur les POS-tags représentatifs des termes pouvant
s’apparenter a des instances. Un deuxi¢éme filtre, statistique,
sélectionne les entités les plus susceptibles d’étre des instances
liées a des concepts du domaine, définis par 1’ontologie. Bien
que la recherche concerne des instances du domaine, cette
chaine d’extraction n’est pas guidée par 1’ontologie. Ainsi, les
entités qui en sont issues ne seront pas directement reliées a
I’ontologie mais devront subir une étape de matching
sémantique et viendront donc alimenter la boucle de
rétroaction sémantique.

Enfin, la troisiéme chaine de traitement spécifique, notée (3)
sur la figure 2, a un objectif légérement différent des deux
premicres puisqu’elle est destinée a extraire l'ensemble des
¢léments de contexte (co-occurrences, vecteurs) qui permettent
de caractériser les entités précédemment extraites. Pour ce
faire, le traitement s’effectue en trois étapes. La premicre étape
consiste a ¢liminer les mots vides (stop-words) afin de se
concentrer sur les termes porteurs de sens. La seconde étape
permet de construire la matrice de co-occurrence qui peut étre
utilisée pour lier les termes qui co-occurrent avec une entité
extraite ou un concept de 1’ontologie par exemple. Enfin, la
troisiéme étape utilise un modéle du langage pour obtenir une
représentation vectorielle des entités extraites. Ces éléments de
contexte ont pour objectif d’étre réutilisés par la suite pour

identifier des instances parmi les entités non liées dans la
boucle de rétroaction sémantique.

Dans cet article, il a été choisi de détailler les méthodes
d’extraction et de déduction utilisées pour le fonctionnement
de la boucle de rétroaction basée sur les regles. Cette boucle
s’appuie sur la chaine de traitement (1). Une application de
I’extraction par schémas syntaxiques sur des données
textuelles est ainsi présentée en section 4.1. Cette derniére
permet notamment de détailler la maniére de procéder a
I’extraction a partir de concepts extraits d’une ontologie.

4 APPROCHE PAR SCHEMAS D’EXTRACTION (APPROCHE PAR LES
REGLES)

Dans de nombreux cas d’application, il n’existe pas ou trés peu
de données déja disponibles qui permettraient d’adopter une
approche supervisée pour I’extraction de connaissances. Ainsi,
un systeme de population d’ontologie générique doit étre en
mesure de fonctionner dans un contexte non supervisé,
c’est-a-dire sans connaissance a priori sur les entités qui
doivent étre extraites. De plus, ce systéme doit se révéler
adaptable a différents domaines. L’approche par régles avec
I’utilisation de schémas d’extraction génériques prend alors
tout son sens.

Dans cette section, la définition de schémas d’extraction
générique pour 1’extraction a partir de données textuelles est
explicitée et le fonctionnement de la boucle de rétroaction
basée sur les regles, incluant la déduction de nouveaux
schémas est illustré.

4.1

Comme évoqué dans la section 3, la boucle de rétroaction
basée sur les régles, et par extension le systéme global,
contient une étape d’initialisation pour D’extraction des
premicres instances. Cette étape est primordiale car elle
conditionne [D’apprentissage futur de nouveaux schémas
d’extraction et doit également garantir la performance de la
boucle de rétroaction sémantique.

La figure 3 illustre un schéma d’extraction syntaxique se
basant sur les schémas de (Hearst, 1992). Ce schéma
représente la relation d'hyponymie qui peut apparaitre dans le
texte entre un concept et son instance. Le schéma ainsi
construit est en réalit¢ la superposition de trois séquences
d’extraction.

Initialisation par schémas d’extraction génériques

+1 C_nsubj -1 C attr

Tokens

4[ T1 }—Instance —{ T3 }— is —[ T6 }—{Concept —
/TG / YA Y4

/NouN /' /TAG/ /AUX NOUN ,

Figure 3. Exemple de schéma générique d’extraction pour
les relations d'hyponymie.

La premiere séquence est relative aux POS-tags et décrit
I’enchainement de tags recherché. Dans I’exemple illustré par
la figure 3, la séquence recherchée est la suivante
(Concept)->(AUX)-> (NOUN)OR(PROPN)OR(PROP).

La deuxiéme séquence est relative aux tags affectés aux
dépendances dans 1’arbre des dépendances syntaxiques et
décrit donc 1’enchalnement des dépendances syntaxiques
recherché. Dans cet exemple, la séquence recherchée est la
suivante : (attr)->(nsubj).
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Une troisiéme séquence permet de préciser le sens de
navigation dans [’arbre des dépendances syntaxiques,
c’est-a-dire d’indiquer si le schéma remonte (-1) ou descend
(+1) I’arbre des dépendances syntaxiques. Il est important de
préciser que 1’ordre de parcours du schéma d’extraction ne
respecte pas, a priori, ’ordre de lecture du texte étudié. Dans
I’exemple proposé, la séquence utilisée pour préciser la
navigation est la suivante : (-1)->( +1).

Au-dela de I'utilisation des dépendances syntaxiques pour plus
de généricité, cette maniére de définir des schémas
d’extraction contient une particularité. En effet, si la séquence
de tags utilisée est majoritairement constituée de POS-tags
classiques, un tag supplémentaire est utilis€¢ pour indiquer que
le token représente un concept de 1’ontologie. C’est ce tag qui
déclenche la recherche d’une relation a partir de ce concept en
suivant le schéma générique prédéfini. Le procédé de
labellisation des concepts sur la base des classes de 1’ontologie
permettant d’assurer [’identification de ces concepts est
effectué en amont, dans la chaine de traitement automatique du
langage (voir figure 2).

Si le schéma peut étre respecté par les données du texte, alors
une ou plusieurs instances peuvent étre détectées. Dans
I’exemple donné, un concept et une instance seront
systématiquement détectés aux deux extrémités du schéma
d’extraction, donnant lieu a la création de deux objets
ontologiques liées par une relation d’hyponymie dans le
modele de données.

4.2

L’extraction par schémas génériques ou spécifiques est une
méthode qui existe déja depuis plusieurs années. La figure 4
donne une illustration globale du fonctionnement de la boucle
de rétroaction basée sur les reégles au sein du framework
d’extraction. Cette figure présente le principe de bootstrapping
mis en avant par (Pennacchiotti & Pantel, 2006).

Mécanisme de déduction de schémas syntaxiques.

Création de schémas

d'extraction Initialisation de

la méthode

Génériques Spécifiques

Reégles/Schémas
d'extractions de
relations

Extraction Extraction

Boucle itérative

de régles d'instances

Instances liées par
une relation

Figure 4. Illustration de I’approche bootstrapping pour la
déduction de schémas d’extraction de relations.

Cette méthode consiste en ’auto-alimentation des étapes de
déduction des schémas et d’application des schémas
d’extraction. La déduction de schémas se fait en inversant le
processus d’extraction. Ainsi, lorsque des instances connues
apparaissent liées a leur concept dans les données, le principe

de bootstrapping consiste a déduire un schéma qui lie ces deux
instances. Si ce schéma est représentatif de la relation
exprimée entre deux instances ou entre une instance et son
concept associé alors celui-ci peut étre ajouté a I’ensemble des
schémas. Il est ensuite utilis¢é pour détecter de nouvelles
relations dans les données. Cette méthode suppose donc bel et
bien I’existence préalable de couples -concept-instance
identifiés, d’ou I’importance de 1’étape d’initialisation et de
l'utilisation de schémas génériques prédéfinis par I’humain.
Dans le cadre du traitement de données textuelles, le schéma
présenté dans cet article est un schéma syntaxique, appliqué
sur l’arbre des dépendances syntaxiques préalablement
construit. Toutefois, cette approche peut étre étendue a d’autres
types de schémas, applicables a d’autres types de données
(structure, enchainement de balises).

5 METHODE DE MESURE DE LA PERFORMANCE DU SYSTEME
D’EXTRACTION

Le manque de données annotées comme frein a 1’adoption
d’une approche supervisée a été évoqué en introduction de la
section 4. Cette problématique affecte également les
démarches qui touchent a [1’évaluation d’un systéme
d’extraction. En effet, dans des tiches de traitement
automatique de données, la performance d’une méthode est de
maniere générale évaluée par application de cette dernicre sur
un jeu de données de référence (communément identifié¢ sous
le terme de jeu de test). C’est le cas par exemple dans la
plupart des tidches de machine learning qui font appel a des
méthodes d’évaluation telles que le calcul du F1-Score et le
tracé des courbes ROC (Fawcett, 2006). Malheureusement,
dans un contexte ou les données annotées ne sont pas
répandues, et avec des méthodes non supervisées telles que
celle présentée dans ce papier, ces méthodes sont limitées car :

e Elles ne permettent pas d'évaluer la performance d’un
systeme lorsque celui-ci est appliqué a de nouveaux
jeux de données.

e Flles ne tiennent pas compte des connaissances
nouvelles, éventuellement extraites par le systéme
mais ignorées au cours de 1’annotation.

L’apport de la proposition faite dans cet article, est de traiter
ces deux aspects en définissant une mesure de performance ne
s’appliquant pas strictement aux extractions faites sur un jeu de
test donné et défini a ’avance.

On supposera donc que les données que ’on traite ne sont pas,
ou trés rarement, annotées. Deux solutions peuvent alors étre
envisagées. La premicre consiste a labelliser manuellement les
données une fois 1’extraction réalisée. Cette méthode demande
un investissement fort d’experts métiers spécialisés dans le
domaine de I’ontologie, mais permet en contrepartic, de
déterminer la précision du systéme de maniére rigoureuse. La
deuxieme s’appuie sur d’éventuelles données de référence
existantes indépendamment du processus de population. Cette
deuxiéme méthode présente I’avantage de ne pas faire
intervenir I’expert du domaine pour effectuer une validation
manuelle. Cependant, si elle est rapide a mettre en place, elle
ne permet pas de déterminer avec rigueur la précision du
modéle. Cette section se concentre sur la deuxiéme méthode,
appliquée dans le cadre de relations concept-instance et qui
demande une redéfinition des mesures de performance. Pour
aborder ce probléme, il convient de redéfinir les notions de
concept, d’instance et de couple. Un concept est ici la
représentation dans les données (référence ou extraites) d’une
des classes initialement contenues dans 1’ontologie.
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Figure 5. Représentation des jeux de données extrait et
référence exemples.

Une instance (reliée a un concept) est la représentation dans les
données de I’instance d’une classe de 1’ontologie, qui a été
extraite ou qui fait partie des données de référence. Enfin un
couple est la réunion d’un concept et d’une instance (qu’il soit
issu de I’extraction ou des données de référence) reliés par une
relation. Pour illustrer a titre d’exemple la mesure, celle-ci sera
appliquée aux jeux de couples extraites et référence simulés
présentés dans la figure 5. Il est important de préciser que ces
jeux de couples sont utilisés a titre d’exemple, et ne sont pas
liés a un jeu de données en particulier. En revanche, des
mesures de performance utilisant la méthode ont été réalisées
sur un jeu de données réel. Ces résultats sont présentés en
section 5.4.

5.1  Réconciliation des données extraites et référence par

le ROUGE Score.

L’évaluation du systéme doit donc pouvoir se faire a partir de
données de référence qui ne sont pas nécessairement liées au
texte étudié, mais qui constituent un bon exemple de la base de
connaissance qui est visée a travers la population de
I’ontologie du domaine ciblé.

La problématique induite par ce contexte, est la non
correspondance exacte des données extraites aux données de
référence, ce qui ne signifie pas pour autant une erreur de la
part du systéme d’extraction. En effet, dans la mesure ou sont
comparées des chaines de caractéres (représentatives des
instances extraites), il peut arriver que certaines d’entre elles
différent sans pour autant que leur sens ne s’en voit modifié.
Afin d’¢éviter les défauts d’appréciation dus a cette spécificité,
il est possible de définir une distance entre les chaines de
caractéres et d’y appliquer un seuil.

De nombreuses métriques existent pour faire le calcul de la
distance entre deux chaines de caractéres. Parmi elles, la
distance de Levenshtein (Levenshtein, 1966) ou encore la
distance de Hamming (Hamming, 1950) font référence.
Cependant, ces distances sont généralement utilisées sur des
chaines de caractéres soit déja fortement similaires, soit trés
longues, ce qui n’est pas nécessairement le cas ici. De plus, ces
mesures peuvent se révéler trés inefficaces pour la
comparaison de chaines de caractéres proches d’un point de
vue purement basé sur les caractéres mais ayant une
sémantique totalement différente. Par exemple, les chaines de
caractéres iron et wood ont une distance de Levenshtein
relativement faible (6) mais représentent cependant des
instances différentes.

L’évaluation du ROUGE Score (Lin, 2004) entre deux chaines
de caractéres a donc été retenue pour caractériser 1’égalité des
instances qu’elles représentent. Le ROUGE Score est un indice
de similarité simple qui adopte une méthode de mesure
semblable a la distance de Levenshtein a la différence prés que
ce dernier est adapté a 1’échelle des termes (et non pas a
I'échelle du caractére). De cette maniére, les chaines de
caractéres iron et wood apparaissent bien comme plus
¢loignées (ROUGE Score = 0) que les chaines de caractéres
hydraulic press et former hydraulic press par exemple
(ROUGE Score =0.79), ce qui n’est pas le cas si les calculs de
distance sont effectués a I’échelle du caractére comme dans le
cadre de mesures de distance classiques (Levenshtein(wood,
iron) = 6, Levenshtein(hydraulic press, former hydraulic
press) = 7) . Couplée a un seuil d’acceptation, la valeur du
ROUGE Score fait donc office de validateur de I’égalité entre
deux instances représentées par deux chaines de caracteres.

5.2 Construction des ensembles Corrects, Manqués,

Découverts, et Erreurs

La méthode de comparaison entre les données extraites et les
données de référence établie, il est possible de catégoriser les
instances extraites selon que celles-ci ont été affectées ou non
au concept leur correspondant dans les données de référence.
Comme les données de référence ne sont pas nécessairement
liées au texte utilisé pour I’extraction, il peut cependant arriver
que certaines instances des données de référence ne soient pas
retrouvées dans les données extraites et inversement, que
certaines données extraites ne soient pas représentées dans les
données de référence. Ainsi quatre ensembles sont définis dans
cette section afin de traduire cette spécificité :

® Corrects (C) : L’ensemble Corrects contient les
couples dont les instances sont considérées identiques
dans le jeu de données référence et dans le jeu de
données extrait et pour lesquelles le concept associé
est conforme au concept du jeu de référence.

o FErreurs (E) : L’ensemble Erreurs contient les couples
extraits dont l'instance apparait bien dans le jeu
annoté mais est associée a un concept différent de
celui du jeu annoté, soit par erreur, soit par
sur-classification.

o Manqués (M) : L’ensemble Manqués contient les
couples du jeu de données de référence qui
n'apparaissent pas dans le jeu de données extrait,
parce que l'instance n'a pas été remontée du tout dans
les données extraites.

o Découverts (D) : L’ensemble Découverts contient les
couples identifiés par le systéme mais dont l'instance
n'apparait pas dans le jeu de données annoté.
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Le critére d’égalité entre deux instances est déclaré lorsque la
distance entre ces deux instances passe un seuil défini par
I’évaluateur. La distance utilisée s’appuie quant a elle sur le
ROUGE Score. Pour I’exemple, la valeur seuil utilisée est
fixée a 0.6. Les ensembles £ et C contiennent des couples
extraits dont les instances sont égales au sens de la distance
définie. L’ensemble D contient des couples extraits dont
I’instance ne présente de similarité suffisante avec aucune des
instances de référence pour étre classée dans 1'un des
ensembles C ou E.

L’ensemble M, a I’inverse, contient des couples de référence
qui n’apparaissent pas dans les données extraites et ne peuvent
étre classées ni dans C, ni dans E, ni dans D. Le fait de ne pas
inclure dans M les couples dont 1’instance apparait, dans les
couples extraits, associée a un concept différent est un choix
fait pour distinguer les couples manqués des couples mal
définis (erreur sur le concept). Cette décision induit un biais
car elle ne prend pas en compte les cas particuliers ou une
instance a été reliée par le systéme a seulement une partie des
concepts présents dans les couples impliquant 1’instance dans
les données de référence. Par souci de clarté, ce cas de figure
n’est pas présenté dans 1’exemple.

5.3

Les ensembles M et D présentés dans la section 5.2 sont
singuliers car ils concernent des couples dont les instances ne
sont présentes que dans un seul des deux jeux de données.

Des couples peuvent ainsi apparaitre dans 1’ensemble M soit
parce que I’instance associée au concept n’apparait pas dans
les données et n’a donc pas pu étre extraite, soit parce que
celle-ci n’a pas été extraite, malgré sa présence dans le texte.
Dans le premier cas, le couple ne peut pas étre estimé comme
un réel manquement du systéme. Dans le deuxiéme, il s’agit
bel et bien d’une instance qui n’a pas été extraite.

De la méme maniére, il est compliqué d’estimer la valeur des
couples contenus dans I’ensemble D qui peuvent &tre soit de
nouveaux couples pertinents, qui n’étaient pas listés dans les
données de référence, soit un ensemble d’erreurs de la part du
systéme (faux positifs).

En I’absence d'annotation manuelle, il devient alors difficile
d’¢établir exactement les performances du systéme sans
formuler d'hypothéses sur la nature des couples contenus dans
les ensembles M et D. 1l est toutefois possible d’en donner une
estimation en supposant que les couples de I’ensemble M sont
bel et bien des couples manqués et que les couples de
I’ensemble D, comme ils ne font pas partie du jeu de référence,
ne constituent pas une connaissance suffisante pour étre
considérés comme des vrais positifs. En suivant ces
hypothéses, on peut définir génériquement les sous-ensembles

Ens  etEns :
CclL CclL

C.}

L

)

et ainsi redéfinir la matrice de confusion. Les vrais positifs
sont alors estimés a partir de I’ensemble C o les faux positifs
L

Estimation de la précision et du rappel

Ensc. = {cpl =
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Ou Simcplvaut 1 pour les couples des ensembles D et M et

correspond a I’indice de similarité calculé a partir du ROUGE
Score entre un couple extrait et son homologue au sein des
données de référence pour les couples des ensembles C et E.
En effet, pour les couples appartenant aux ensembles C et E, le
critére d’égalité a été déclaré a partir d’un calcul de similarité.
Pour prendre en compte cette similarité, plutét que d’ajouter
une unité aux groupes de faux positifs ou vrais positifs, c’est la
valeur du ROUGE Score qui est utilisée. Cette mesure étant
comprise entre 0.6 (valeur seuil) et 1, elle constitue un
marqueur du degré de similarité entre les deux couples. Ainsi,
un couple considéré comme appartenant a ’ensemble C car il a
juste dépassé le seuil d’admission fixé aura moins de poids
qu’un couple pour lequel la valeur du ROUGE Score vaut 1
car ce dernier est parfaitement identique au couple de
référence. Pour I’exemple présenté, on obtient par cette
méthode les valeurs détaillées dans le tableau 1 pour chacun
des concepts de la figure 5.

Tableau 1. Calcul des matrices de confusion et des
performances aprés définition de E, C, M et D.

human resource machine material
VP 1 0.79 1
FP 1 1 1.66
VN 5.45 5.66 3.79
FN 0 0 1
Précision 0.50 0.56 0.38
Rappel 1 1.00 0.74
F1-Score 0.67 0.72 0.50

Le F1-Score global peut quant a lui étre calculé en pondérant
les F1-Scores de chaque concept par la participation (en termes
de similarité¢), de chacun des couples dans lesquels il
intervient. Dans cet exemple simple, on obtient un F1-Score
global égal a 0.6.

5.4  Application de la méthode a un jeu de données

traitant de la biochimie.

La méthode illustrée dans les sections précédentes a été
appliquée en utilisant un jeu de données référence lié au
domaine de la biochimie (abstracts annotés) et en réalisant une
extraction sur des articles de recherche associés a ce jeu de
données référence (Shardlow et al., 2018). Il est important de
noter ici que les données de référence et les données sur
lesquelles est appliquée I’extraction sont distinctes, mettant en
avant I’intérét de la méthode proposée.

Le tableau 2 indique le volume (somme des similarités) des
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ensembles C, E, M et D pour un seuil d’égalité fixé a 0.5. On
obtient pour ce jeu de données une valeur de précision de 0.65.
Il s’agit néanmoins, du fait de la méthode, et pour les raisons
évoquées dans la section 5.3, d’une évaluation pessimiste de la
précision. La valeur du rappel est quant a elle trés faible
(environ 5%) dans la mesure ou de nombreux couples sont
considérés comme manqués par I’extraction. Encore une fois,
cette estimation stricte est discutée dans la section 5.3.

Tableau 2 : Volume (somme des similarités) des différents
ensembles, aprés extraction sur des données liées au
domaine de la biochimie (Shardlow et al., 2018).

Corrects (C) 142.27
Erreurs (E) 10.83
Mangués (M) 2503
Découverts (D) 78
5.5  Discussion sur la méthode d’évaluation des
performances.

Il est important de souligner que la définition des vrais positifs,
faux positifs, vrais négatifs et faux négatifs adopte une vision
pessimiste de 1’extraction pour les raisons évoquées au début
de la section 5.3. Le pendant optimiste consisterait a considérer
que :

e Les couples contenus dans M ne peuvent pas étre
assimilés a des faux négatifs dans la mesure ou ’on
suppose que ceux-ci n’apparaissent pas dans les
données étudiées.

e Les couples contenus dans D ne sont plus assimilés a
des faux positifs mais a des vrais positifs.

Néanmoins, cette vision conduit a un rappel faussement
maximal (égal a 1), et a une précision dopée, qui ne seront que
trés rarement représentatifs des performances réelles de
P’extraction. Une meilleure estimation de la précision peut
toutefois étre envisagée en ne traitant pas le cas des couples de
I’ensemble D et en se limitant aux ensembles C et E pour
définir vrais positifs et faux positifs.

Par ailleurs, on omet dans la définition de M les couples non
détectés mais dont l'instance a été détectée dans un autre
couple ce qui éloigne la mesure du rappel de la réalité. Une
autre définition de M, incluant ces couples, reviendrait a
considérer dans certains cas deux fois un méme résultat du
systétme, d’abord comme une erreur du point de vue des
données extraites, puis comme un manquement du point de
vue des données de référence.

Enfin, une vérification automatique de la présence des
instances des couples de M dans le texte sur lequel I’extraction
a été réalisée est une solution qui permet de mieux estimer la
part de réels faux négatifs dans I’ensemble M. Ainsi seuls les
couples dont les instances sont présentes dans le texte traité
peuvent étre considérées dans la définition des faux négatifs.

6 CONCLUSION

Nous avons présenté dans cet article des méthodes
d’évaluation de la performance pour le cas particulier de
I’extraction de relations d'hyponymie entre concept et instance
au sein de données textuelles non annotées. La méthode
proposée permet d’estimer la performance d’un tel mod¢le
d’extraction a partir de données de référence qui ne sont pas
nécessairement liées ou construites a partir de la source de

données dont sont extraites les relations a évaluer.

Cette définition de nouvelles méthodes d’évaluation des
performances s’inscrit dans une démarche plus globale de
population d’ontologie dont a été présentée la stratégie
générale, et détaillée 1’'une des méthodes permettant de mener
a bien lextraction de connaissances a partir de données
textuelles.

Néanmoins, la méthode d’évaluation définie repose en grande
partie sur la mesure d’égalité qui a également ses propres
limites. Le ROUGE Score ne prend pas par exemple en compte
la dimension sémantique entre deux instances. Cette méthode
de mesure des performances doit ainsi faire I’objet de tests
plus poussés, sur des jeux de données représentatifs afin
d’éprouver sa pertinence. L’étude d’autres mesures de
distances, couplées au ROUGE-Score, pour définir I’égalité
entre deux couples est également envisagée.
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