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Réesune — Abstract

Cet article porte sur l'identification de noms propeepartir de textegcrits. Les stragiesa

base deegles @velopges pour des textes de type journalistiqueeselent ggnéralement in-
suffisantes pour des corpus compesie textes neepondant paa des crieres gdactionnels
stricts. Apes une beve revue des travaux effeetuisur des corpus de textes de nature journa-
listique, nous pEsentons la probtatique de I'analyse de textes eEn nous basant sur deux
corpus compass de courrierglectroniques et de transcriptions manuelles de conversations
teléephoniques. Une fois les sources d’erreursspriges, nous ecrivons I'approche utilise

pour adapter un systrie d’extraction de noms propresv@&lop@ pour des textes journalistiques

a I'analyse de messagekectroniques.

This paper discusses the influence of the corpus on the automatic identification of proper names
in texts. Rule-based techniques developed for the newswire genre are generally not sufficient
to deal with larger corpora containing texts that do not follow strict writing constraints. After a
brief review of the research performed on news texts, we present some of the problems involved
in the analysis of informal texts by using two different corpora (the first one composed of
electronic mails, the second one of hand-transcribed telephone conversations). Once the sources
of errors have been presented, we then describe an approach to adapt a proper name extraction
system developed for newspaper texts to the analysis of e-mail messages.

Mots-Clefs : Extraction d’'information, EntéS nomnees

1 Introduction

L'identification de noms propres au sein de document#s ou oraux est unat¢he importante

pour le traitement automatique de la langue naturelle. En effet, ce type de syntagme occupe une
place pepondrante dans de nombreux corpus. Il esg tbrs primordial de pouvoir recontr&

ces expressions tant pour des besoirecsjgues (ex. identifier les défentes fonctions qu’'a
occup® Lionel Jospin) que plussgéraux (ex. araliorer 'analyse syntaxique).

De nombreux travaux ont partsur 'identification de noms propres dans des textes journalis-
tiques, notamment ldgessage Understanding Conferen¢kBJC) (MUC95; MUC98). Cette
tache est dfinie commeetantgérérique dans la mesurewtous les textes font usage de
noms propres et que leur m@@ge semble a priori reproductible. Cependant, lesrpces
merges dans le cadre des MUC ont gaostir des corpus homeges, consties essentiellement
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d’articles de journaux ou deegches d’agences. Ce type de textes respecte des contraintes
rédactionnelles fortes qui facilitent ladfie de regrage (ainsi, dessjuences telles qud. pour
monsieuou Mmepourmadameprécedent assez sy@mtiatiquement les noms de personne). Les
straggies utili€es sont toutefois insuffisantes pour analyser d’autres types de textes comme des
courrierselectroniques ou des minutes @ginion car ces textes nepdndent paa des crigres
rédactionnels stricts sur lesquels se fondent la majdats systmesa base deagles. Avec I'ex-
plosion de textes sur suppodkectroniques, c’est souveatdes textes issus de flux informels

gue se trouvent confroas$’les sysmes.

2 Travaux anterieurs

Sous l'influence des coefénces MUC, les travaux sur I'extraction d’easitiomnees (de I'an-
glaisnamed entitigsont traditionnellement paes sur des textes journalistiques. Lidentifica-
tion des entié's nomnees inclut trois types d’expressions : les noms propres (ENAMEX), les
expressions temporelles (TIMEX) et les expressionserignés (NUMEX). Dans ce travalil,
nous Nnous sommes concerdrsur le premier type d’expressions : les noms propres.

La reconnaissance des eesithomneesa partir de textegcrits est actuellement ladhe d’ex-
traction d’information la mieuxaussie. Les taux coml#s’de pecision et de rappel sont com-
parablesa’ceux des humains, avec un taux de I'ordre de 0,90 de P&R suregésla’s jour-
nalistiques. Deux grandes approches s@aregalement suivies pour leur identification : une
approche linguistique “de surface” et une approche probabiliste. L'approche linguistique est
fondée sur la description syntaxique et lexicale des syntagmes reelsebs egles de gram-
maire utilisent des marqueurs lexicaux (&4 pour Mister ou inc. pour incorporated, des
dictionnaires de noms propres et des dictionnaires de la larepéeale (essentiellement pour
repérer les mots inconnus) pour exgr et typer les syntagmesengssants (ABD95; AM99;
AHB™95). De son ofé, I'approche probabiliste utilise un melé de langage entrs sur de
larges corpus de textesepétique€s. Cette approche est partienément robuste lorsque les
textes sont bru@s, c’est pourquoi la grande majeriies sysimes @diésa I'oral adoptent une
approche probabiliste (ex. (KSSW98)).

La présenteefude visea étudier la robustesse des ®ysEsa base deagles sur des corpus
non journalistique’scar les auteurs ont chacuewElop@® un systimea base deagles (Exi-
bum (KL98) et Lexis (P0i99)) ayant la vocationed‘é utili®s sur des types de textes eati”

3 Experiences sur des corpus non-journalistiques

Deux corpus ddchanges informels oeté utilisés pourevaluer la robustesse des ®yaEs : le
corpus Valcartier et le corpus Communications. Le corpus Valcartier est cerdpdsanscrip-
tions manuelles de conversatioa&phoniques en anglais fournies par la division de Recherche
et Sauvetage des Forces Azes canadiennes. évfie s'il s’agit de transcriptions de l'oral, la
qualité des transcriptions permet de les assinaldes textegcrits. En effet, les transcriptions
sont en casse mixte, contiennemstipeu d’erreurs de reconnaissance de f@btsontiennent
des marques de ponctuation ajes par les agents de transcription. Ces carattjues nous
permettent d’avoir des text@gsopresen ce qui concerne la transcription. Le corpus comporte
environ 25 000 signes, soit 2200 mots. Le corpus Communications est ceglipoggnsemble

!Les approches probabilistes et nenigues ne seront donc plasdquees par la suite.
2Contrairement’des textes issus de transcriptions automatiques qui peuvent contenimd4030 de taux
d’erreur de mots.



Extraction de noms proprespartir de textes vaes: probEmatique et enjeux

MUC-6 Valcartier Communication
Annotateurs humains 0,97 0,97 0,90
Alembic 0,86 0,50-0,57 -
TextPro 0,86 0,41 -
Exibum 0,69 0,44 -
Lexis 0.90 - 0,50

TAB. 1: P&R de I'extraction des noms propres sans adaptation densgst”

de courrierglectroniques en anglais portant sur le domaine@ésdmmunications. Le corpus
est en casse mixte, il estfit dans un style que I'on peut qualifieirdormel au sens oles
phrases peuvent ne pasé compétes maiefre Bdigges dans un stylelEgraphique. Finale-
ment, le nombre de fautes d’orthographes est relativemenelamitegard d’autres egpénces
portant sur des corpus de courrietectroniques. Le corpus comporte environ 300 000 signes,
soit 50 000 mots.

3.1 Constat initial : Une chute de performances importante

L'utilisation brute de stragies @velop@es pour des textes journalistiques sur des textes d’une
autre nature entraé une chute consgdlable des performances. Ce consttédait par les deux
auteurs dans le cadre d'eqiences indpendantes : Valcartier—Exibum et Communication—
Lexis. Trois types de noms propres @t# évallgs : les noms de personnes, les noms de lieux et
les noms d’organisations. Comme l'illustre la table 1, les annotateurs humains ayant @articip”
a ces expriences ont obtenus des taux comparahlesux des exgriences MUC, alors que

les sysémes ont obtenus des scores nettement plus faibles. Bofienvque ce constat dchec
n'etait pas da une faiblesse de nos sgsies, nous avoreddrgi I'évaluation en utilisant Alem-

bic (ABD'95) et TextPro (AM99), deux sysiies disponibles publiquement et qui se classent
parmi les plus performants aux MUC. Lesstiltats de la table’ montrent clairement que tous

les sysemes ont des scores bien plus faibles et sont loin de rivaliser avec les annotateurs hu-
mains. Il devient donc imfessant d’identifier pourquoi des scores aussi faibles sont obtenus.

3.2 Une grammaire faite de variantes

La syntaxe variable des noms propresakorigine de la plus grande partie des cas d’erreurs
de silence (i.e. noms propres noatecgs). Dans les textes journalistiques, les noms de per-
sonnes sonte@réralement pEéédés de titre ou d’amorces (eMl., Mm@ ; en revanche dans les
deux corpus analgs, cette pratique est rare. Comme les noms (surtout les noms de familles)
appartiennerd des classes lexicales ouvertes, ces marqueurs sont des indicateafdaces.

La grammaire des noms de personnes laisse donc afpparaé gographie originale et mou-
vante suivant le corpus. Lesgles qui s’appliquent sur des corpus issiecdnges informels

ne sont pas obligatoirement diféntes de celles d’un corpus journalistique. En revanche, une
regle frequente dans un corpus journalistique poetra fes peu re@Sente dans un corpus

3Notons que le score des annotateurs humains/MUC-6 est le score officiel de I'extraction de toutes les en-
tites nomnees (MUC95). Aussi, le score Alembic/MUC-6 est le score officiel (MUC95), alors que le score
Alembic/Valcartier eet calcuk avec Alembic Workbench 4.12. Dans le cas d’Alembic/Valcartier, deux mesures
sont donees car deux motsdguents dans le corpasaient systimatiquement madtiquets par le systhe, le
désavantageant injustement. Nous donnons alors une gn@énvaluation avec le corpus original et une seconde
évaluation sans tenir compte de ces mots. Finalement, notons qu’Alembg matetiquet le corpus Commu-
nication (au point de ne pas pouveiré évalle par les outils fournis avec le corpus MUC-6; unaluation
informelle donne une F-mesure @féurea 0,30). Nous avons donc choisi de ne pas faire figurer de score pour
Alembic/Communication mais cette exjience confirme nos autresstiltats. Pour raisons negilles, TextPro n'a
paseté évallg sur le corpus Communication.
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compog de courrierglectroniques, eeciproquement pour d’autresgles. La grammaire des
noms d’organisation egtgalement plus rafree dans des corpus informels que dans des cor-
pus journalistiques. Des marqueurs lexicaux (conmmeeou Ltd.) sont ggréralement absents
et quelquefois des mots entiers sont omis. Par exemple, le hom de I'orgahiangporta-
tion Safety Boarccomprend l'indicateuBoard dénotant la pgsence d’'un nom d’organisme.
Dans le corpus Valcartier, le nom de cet organisme est souvesggabnTransportation Safety
(sans marqueur). Finalement, les noms de lieux sont aussi idemidir’ des marqueurs (ex. la
prépositionin ou le motcity). L'absence de marqueurem des erreurs de silence ou de mauvaise
caggorisation car le sysine a alors affaira des mots inconnus iss. Seules des stegfies de
typage dynamique mettant en jeu I'analyse d’autres occurrences peuvent amé&suerdre ces
cas difficiles.

4 Vers des systmes adaptables

En fonction des observations ci-dessus, un ensemble degéad’adaptation de sgshe ont
ett mises au point puisvaliges sur le corpus Communication.

4.1 Strategies d’adaptation

L’'absence de marqueur conduit, dans les cagmgsa des mots inconnus isd. Poureduire
ce probE€me, il est mCessaire d’augmenter la couverture des dictionnaires et d’adjoindre au
sysEme d’extraction des processus d’acquisition dynamique.

Augmenter la couverture du dictionnaire —Quel que soit le corpus sur lequel a ai€xpérience,

la grammaire des noms reste relativement stable etdaesicéd’réenom Nonest ggnéralement

la plus repesente. Les variantes de cetiegience sont un nom isgloéu pecédé d'initiales. Ce

type de sgquences @edé d’un marqueur est en revanche quasi absent dans le corpus Commu-
nication. Il est donc essentiel d’avoir une bonne couverture des classes sesgdgatennoms
propres de la langue \@g, comme les prioms ou les toponymes. Lexis pede actuellement

plus de 24 000 noms de personnes.

Repérer dynamiquement de nouvelles entits par apprentissage -Une limite de la majo-
rite des sysimesa base deegles est qu’ils ne peuvent s’adapter automatiquemenmt nou-
veau corpus. Nous proposons unethode d’apprentissage utilisant keléments dja trouves

et les egles de la grammaire de reconnaissance des noms propretemane’la couverture du
syseme initial. La nethode est proche de celle propegar Cucchiarelli et al. (CLV98). Il s’agit
d’'un cas d’'apprentissagebase d’explication (Mit97). Le atanisme se fonde sur lesgtes de

la grammaire ayant mis en jeu des mots inconnus. Par exemple, la grammaire peutiteconna”
Mr Kassianovcommeetant un nom de personneemé siKassianowest un mot inconnu. Les
occurrences iseEs du mot peuventd lorsetre€tiqueEes comme nom de personne. L'appren-
tissage est ici utilis’‘comme un raanisme inductif utilisant les connaissances duwesyst(les
regles de la grammaire) et les easitpealablement retrow€s (le jeu d’exemples positifs) pour
ameéliorer les performances (on constate un gain de performance de I'ordreadEs%0 suivant

le texte, soit 0,6& 0,70 P&R).

Utiliser les structures de discours —Les structures de discours sont une autre source pour
I'acquisition de connaissances (Per98). Pour la terminologie, B. Daille et segwed ont
monté que de nouveaux termes pouvaietre regrés par I'analyse deegjuences de textes
particulieres (DHJR96). Le mrhe principe peuttre utiliss pour I'acquisition automatique de
nouvelles ent#s. Nous nous sommes partienément intresgs auxenumerations, largement
répandues dans les difEénts types de corpus que nous avons aslysésehun€rations sont



Extraction de noms proprespartir de textes vaes: probEmatique et enjeux

facilement repfables par la gSence d’'un certain nombre de nhoms de personepsgs par

des connecteurs (virgules, conjonction, etc.). Par exemple, daaguarste <PERSON.NAVE>

Kassi anov </ PERSONNAMVE> , <UNKNOWN> Kostine </ UNKNOAN> and <PERSON.NANME>
Pri makov </ PERSON.NAME> ou Kostineest un mot inconnu, le sy=ie peut ingrer du
contexte que le mdtostineréferea un nom de personne. Cetegtés n’est bien entendu va-
lable que pour legnun€rations o apparaissent des noms de personnes et des mots inconnus,
mais ne peut pas s’appliquer pour tout typerdifrération. Gecea cette stragie, le score de
Lexis sur le corpus Communication a atteint 0.84 P&R.

4.2 Gestion des conflits entre stragies détiquetage

Ces processus d’apprentissage peuvent conduies conflits de type. C'est le cas, par exemple,
quand un mot enregiggircomme nom de lieu dans le dictionnaire apgaramme nom de per-
sonne dans une occurrence non ambidu texte. Consilons le passage suivant issu du corpus
MUC-6 :

<SO> WALL STREET JOURNAL (J), PAGE A2 </ SO>

<DATELI NE> WASHI NGTON </ DATEL| NE>

<TXT>

<p> Consuel a Washi ngton, a longtime House staffer and an expert in

securities laws, is a |leading candidate to be chai rwoman of the Securities
and Exchange Commission in the Cinton administration. </p>

Il est clair que dans ce texteéonsuela Washingtodésigne une personne, mais la preri’
occurrence du madivashingtorest plus prol@matique, dans la mesura @ seule information
permettant de faire un choix dans la phrase est une connaissance sur le monde. Encore faut-il
relativiser cet indice, dans la mesune, @lans I'absolu, un emploi @aphorique ne serait pas

a exclure, comme darisa France veut continuer de diriger le FMEn cEfinitive, c’est une
analyse desaférents qui permet 'humain de @sambiguser le texte. Un systhe automatique

a peu de chances de s’en sortir. Pour circonscrire ce type deprephous proposons de limiter

le processus de typage dynamique en cas de conflit au texte en cours d’analyse et non au corpus
dans son entier. Cette approche est aglapli fait que I'on analyse des textes courts, du type
des &péches AFP. Le sysime veaetiqueter toutes les occurrences ésd daVashingtocomme

nom de personne dans le texteg@dent, mais dans le texte suivant, si une occurrencedsol”

du motWashingtorappara, le syseme l'étiquettera comme nom de lieu, selon le dictionnaire.
Lorsque plus d’'unetiquette a&fé trouée de faon dynamique dans unemnie texte, la prerere

est alors arbitrairement affess’

5 Analyse des erreurs restantes

Les trois straggies pesentes plusaf ont permis au systne Lexis de passer de 0,800,84

P&R sur le corpus Communication. Ces performances restent toutefeigeiniésa celles en-
regist€es sur le corpus MUC-6. Parmi les erreurs restantes, nous distinguons les erreurs non
résolues (celles qui auraient éfre prises en compte par legoanismes mis en place) d’autres
erreurs que nous n’avons pas prises en compte. Parmi les erreuespbres, il reste :

Lincompl étude de la grammaire ou du dictionnaireempéche de reconm@e la €quence
Lloyd Bentsendu fait que niLloyd, ni Bentseme figuraient dans les dictionnaires.

Les transformations ayantéchape a I'analyse empéche de reconm@é Robert S. “Steve”
Miller comme une extension deobert S. Millercar ce type deexjuence seenele a la fois
trop complexe et trop partice@ie pour I'analyseuEtendre la grammaire Ce type deeqjuence
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risquerait d’'introduire plus de bruit que deciences valides.

Les mots fortement ambiguscommeSundansSun Tzyuqui désigne un nom de personne.
Si Tzuest un mot inconnu et s’il N’y a pas un contexte clair qui permetaetaodhbigiser la
sequence, il est difficile de la repér de margre correcte.

Les £quences ambigés notamment les casuain nom d’entreprise porte le nom d’une per-
sonne. Ainsi, un nom d’entreprise comidary Kaya été reconnu comme nom de personne.

6 Conclusion

Alors que l'utilisation de egles de grammaire pour l'identification de noms propres dans des
textes journalistiques est unactie bien madfisée et donne de®sultats comparables aux hu-
mains, l'identification de noms propres dans des textes isgagbaiiges informels a necette-

ment moins d’attention et est loinetfe mafrisée. Deux expfiences sur des corpusedtianges
informels ont fait chuter lesesultats de systes performants vers des scores assez bas. Nous
avons donc propasdes stragies d’adaptation bas’sur une couverture plus large des diction-
naires, le repfage dynamique et I'utilisation de structures de discours. Limplantation de ces
straEgies dans Lexis a fait remonter les scores sur le corpus Communication de 0,850
P&R.
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