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Résumé

Actuellement développé et testé avec le soutien financier de I’ANR, FILTRAR-S est un outil d’analyse sémantique automatique de textes écrits qui combine les
fonctions de filtrage, d’indexation et de fouille sur les documents indexés. Le filtrage est réalisé par I’extraction inductive de structures sémantiques associatives et
conduit a I’indexation thématique du contenu des documents. La fouille du contenu des textes prend en compte une dimension factuelle par 1’extraction non
supervisée des relations entre entités nommées. L’interrogation en langage naturel est prise en charge par un systeéme de question-réponse qui utilise les indexations
thématiques et factuelles des textes produites par le systeme. Pour le filtrage, un objectif de modélisation du fonctionnement associatif de la mémoire sémantique
nous a conduit a utiliser 1’algorithme LDA du Topic Model. Les résultats d’une premiere expérimentation pour le traitement d’un corpus d’articles du journal « Le
Monde » montre 1’efficacité du systeme pour 1’extraction des topics et I’indexation par topics des documents du corpus. Du point de vue de la fouille fondée sur la
dimension factuelle des textes, une premiere expérimentation sur un corpus d’articles du « New York Times » donne également des résultats intéressants. Les
développements en cours visent a mettre en ceuvre des procédures de calcul de similarité sémantique entre le contenu d’un texte et celui de profils thématiques et
factuels, ainsi qu’un fonctionnement interactif des modules, notamment en réponse a une question précise de I'utilisateur. Il faut enfin souligner que si FILTRAR-S
est d’abord développé a des fins de sécurité et de protection du citoyen, les fonctionnalités dont il se dote pour la recherche d’information et pour la veille
technologique intéressent des domaines divers.



1 Problématique

Dans cet article, nous présentons FILTRAR-S, un outil de traitement de I’information non structurée visant a apporter un soutien a une partie du processus de veille
tel qu’il a été notamment défini par sa normalisation AFNOR [26]. Plus spécifiquement, FILTRAR-S combine des fonctionnalités de filtrage d’information et de
fouille de textes s’appliquant a des documents issus de sources tres diverses tels que ceux collectés a partir du Web. La spécificité de FILTRAR-S peut a cet égard se
définir par la conjonction de quatre caractéristiques :

- il met en ceuvre un filtrage s’appuyant sur un modele de mémoire sémantique ;

- il associe filtrage et fouille de textes en combinant I’extraction de structures thématiques et la sélection d’information ;

- il offre des fonctionnalités de fouille de textes reposant sur des processus avancés de recherche d’information ;

- il associe étroitement les dimensions thématiques et factuelles dans ses fonctionnalités de fouille de textes.
Les deux premieres caractéristiques sont a associer étroitement : le modele proposé permet de définir chaque profil par la conjonction de themes induits a partir de
corpus représentatifs des thématiques visées. Chaque profil est ainsi caractérisé par un ensemble de représentations signifiantes fondées sur des associations
lexicales. Ces représentations sont intéressantes non seulement pour le filtrage proprement dit, mais également pour indexer les documents filtrés dans la perspective
d’une fouille de nature thématique. Dans FILTRAR-S, une telle fouille peut en effet s’appuyer sur des requétes adressées a un moteur de recherche « traditionnel »
indexant les documents filtrés, mais peut aussi prendre en compte les themes associés a ces documents lors du filtrage.
FILTRAR-S offre en outre la possibilité — c’est le quatriéme point ci-dessus — d’associer une telle fouille thématique a une fouille de nature plus factuelle. Celle-ci
peut prendre deux formes complémentaires. Lorsque les informations recherchées sont tres précises, cette fouille s’appuie sur un systeme de question-réponse, qui
représente le pendant pour la dimension factuelle du moteur de recherche « traditionnel » pour la dimension thématique. Lorsque I’objectif de la fouille est plutot
d’avoir un panorama des relations entretenues par différentes entités, elle prend la forme d’un module d’extraction d’information non supervisée réalisant
I’extraction de ces relations et leur regroupement suivant des criteres de proximité sémantique et thématique.
Dans la suite de cet article, nous commencerons par donner une vue d’ensemble de FILTRAR-S et de ses fonctionnalités, puis nous décrirons les derniers
développements réalisés concernant plus particulierement deux de ses fonctionnalités les plus spécifiques : le filtrage et la fouille de textes centrée sur les relations
entre entités.

2 Vue d’ensemble de FILTRAR-S

Les principes énoncés ci-dessus se concrétisent sous la forme de 1’architecture illustrée par la figure 1. Son point d’entrée est constitué par les documents a I’issue de
leur collecte et du traitement visant a extraire leur contenu textuel significatif. Dans I’outil FILTRAR-S, ces deux fonctionnalités sont assumées par un composant
déja existant développé par Exalead. Les documents ainsi produits font ensuite 1’objet d’un traitement linguistique dont les résultats sont mis a disposition a la fois
du module de filtrage et du module d’extraction d’information non supervisée. Ce traitement consiste a normaliser les mots par le biais de leur lemmatisation, a
distinguer les mots grammaticaux des mots pleins et enfin, a identifier les entités nommées ayant un intérét dans le domaine concerné. Les documents ainsi analysés
passent par le module de filtrage qui ne retient que ceux en accord thématique avec les profils actifs. Dans le méme temps, les documents filtrés sont indexés a la fois
par les profils ayant conduit a leur sélection mais également par les themes associés a ces profils. Le module de filtrage sera plus spécifiquement abordé dans la
section 3.

Outre cette indexation thématique, les documents filtrés sont indexés par les entités nommées qu’ils contiennent et les relations entre ces entités. Pour ce faire, un
module d’extraction d’information non supervisée assure 1’extraction de ces relations en s’appuyant sur les couples d’entités nommées, identifiées par le traitement
linguistique initial, présents dans une méme phrase. Dans une perspective de synthese d’information pour la fouille de textes, ce module identifie également les



regroupements de relations équivalentes ainsi que les regroupements de relations se raccrochant a un méme theme. Toutes ces informations d’indexation sont
associées aux documents sous la forme d’annotations et conservées avec ceux-ci dans une base de textes servant de source aux processus de fouille textuelle.

Textes bruts
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nommées (EN)
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Figure 1 : Architecture de FILTRAR-S

Plus précisément, I’acces au contenu de cette base par ces processus de fouille s’effectue par le biais d’un moteur de recherche. Ce moteur est utilisé directement
pour la fouille de nature thématique. Dans le cas de la fouille de nature factuelle, il ne constitue en revanche que le point d’acces au contenu de la base textuelle.
Pour le systeme de question-réponse, il fournit classiquement les documents constituant le point de départ de la recherche des réponses. Néanmoins, dans
FILTRAR-S, cette recherche peut aussi s’appuyer sur les annotations associées aux documents relatives aux entités nommées et aux relations entre entités en
appariant les résultats de 1’analyse des questions aux relations identifiées dans les documents et aux regroupements de relations équivalentes. Dans le cas de la
recherche «orientée relation », c’est-a-dire de la recherche des relations unissant des entités données, 1’exploitation de la base textuelle se focalise plus
exclusivement sur les annotations produites par le module d’extraction d’information non supervisée, a la maniere de Marchisio et al. [27], afin non seulement de
fournir aux veilleurs les relations cherchées mais également de les présenter sous forme de regroupements suffisamment synthétiques et significatifs pour en faciliter
I’appréhension.

La description de cette architecture montre I’importance, sur le plan de son implémentation, de disposer d’un formalisme commun de représentation des documents
et de leurs annotations. Le choix s’est porté sur la plate-forme WebLab, qui présente I’avantage d’avoir été utilisée avec succes dans le cadre de plusieurs projets et
qui se conforme aux standards du Web Sémantique. Les modules de traitement y apparaissent en effet sous la forme de services Web et le format de représentation
des documents et de leurs annotations se fonde sur RDF.



3 Le module filtrage de FILTRAR-S

3.1 Les principes de I’approche

L’objectif du module est de réaliser un filtrage sémantique des informations contenues dans les textes. Il s’agit donc d’opérer une analyse de la signification des
textes et non pas d’utiliser une correspondance terme a terme avec une série de mots clés.

Pour cela, notre approche consiste a simuler le fonctionnement associatif de la mémoire sémantique humaine. Les sciences cognitives ont largement montré que
I’interprétation d’un texte fait appel a nos connaissances des situations et des événements qui se déroulent habituellement dans le monde. D’autre part, des études
expérimentales ont montré que le traitement sémantique d’un mot n’active pas seulement la signification de ce mot dans la mémoire des individus. Il y active aussi la
signification des mots auxquels le mot traité est associé par le biais de connaissances sur le monde [2, 3, 4, 6]. Des travaux complémentaires ont montré que ces
processus associatifs interviennent pendant la compréhension d’un texte. La convergence de ces associations vers un méme theme permet la récupération des
connaissances du monde correspondantes avec pour conséquence la sélection des significations contextuellement appropriées [24, 28] et la production d’inférences
[1,29].

Mais le probléme qui a longtemps empéché toute modélisation opérationnelle de ces mécanismes est la nécessité d’introduire dans le systeéme les grandes quantités
de connaissances du monde qui sous-tendent les associations sémantiques entre mots et qui sont récupérées en retour, via le traitement des mots associés. Les choses
ont changé avec I’arrivée des modeles statistiques exploitant la fréquence de cooccurrence des mots dans de larges corpus de textes. Leur force est d’exploiter la
grande quantité de données réelles que constituent les comportements verbaux inscrits dans les textes et d’extraire ainsi des connaissances sous la forme de
structures lexicales associatives. Certains de ces modeles ont été utilisés comme modeles du fonctionnement associatif de la mémoire sémantique et c’est sur I’'un de
ces modeles que nous nous appuyons pour la conception du module de filtrage.

3.2 Modeles statistiques permettant I’extraction de structures sémantiques associatives

A la suite du modele vectoriel de Salton [7], une série de modeles ont exploité le comptage des cooccurrences des mots dans les corpus de textes pour permettre la
récupération automatique de textes. Ceux qui intéressent le systeme FILTRAR-S sont ceux qui cherchent également a construire des structures sémantiques et
modéliser le fonctionnement de la mémoire sémantique humaine [5]. En effet, simuler ce fonctionnement cognitif humain entraine un parallélisme entre les
inférences associatives humaines et les réponses du systeme, ce qui tend a résoudre les problemes de pertinence et d’adaptation a 1’utilisateur.

Le plus connu des modeles qui visent la simulation du fonctionnement cognitif est LSA ou Latent Semantic Analysis [8]. Ce modele utilise une technique
mathématique qui réduit le nombre de dimensions d’une matrice Mot X Document, ce qui a pour effet de sélectionner les cooccurrences les plus significatives du
corpus et d’extraire ainsi des structures sémantiques latentes qui contraignent les associations entre les mots représentés. Ce modele donne des résultats qui ont une
certaine validité psychologique, mais le principal probleme est que les dimensions de I’espace ne sont pas directement interprétables. Il est donc difficile de
sélectionner des sous-espaces vectoriels dans lesquels les nombreux mots polysémiques de tout corpus prennent un sens plutoét qu’un autre.

D’autres modeles ont fait 1’économie de cette phase de réduction du nombre de dimension de la matrice, qui n’est en fait qu'une heuristique sans 1égitimité
psychologique. Dans le modele HAL, Burgess et Lund [9] comptabilisent les cooccurrences locales entre les mots d’un texte au moyen d’une « fenétre glissante » de
10 mots. Ils construisent par ce moyen une matrice mot X mot de tres grande taille (70 000 X 70 000) et un espace vectoriel a 140 000 dimensions (car ils font aussi
intervenir I’ordre dans lequel co-occurrent les mots). Comptabiliser ainsi les cooccurrences dans une fenétre de taille limitée respecte le fait que les capacités de la
mémoire de travail humaine limitent le nombre de mots dont les représentations lexicales (signifiant et signifiés) peuvent étre maintenues simultanément actives.
Cependant, a I’inverse de LSA, le modele accorde une grande importance aux cooccurrences locales et il exige de grandes capacités de mémoire pour gérer le grand
nombre de dimensions de 1’espace.



Une autre approche est celle du random indexing que Jones & Mewhort [10] utilisent dans le cadre de leur modele Beagle. Trois vecteurs sont utilisés pour
représenter les mots dans un espace vectoriel dont le nombre de dimension est fixé a priori. Un premier vecteur est censé coder la « forme perceptive » du mot et en
I’état actuel du modele, ses valeurs sont fixées aléatoirement. Par ailleurs, les valeurs de ce premier vecteur sont fixées de facon définitive. Un second vecteur est un
vecteur « contexte » qui est recalculé a chaque occurrence du mot en faisant la somme des vecteurs perceptifs de chacun des mots qui co-occurrent avec ce mot. Sont
comptabilisés comme co-occurrents tous les mots qui apparaissent entre deux signes de ponctuation successifs. Le troisieme vecteur est un vecteur position qui
comptabilise la distance moyenne avec laquelle chaque mot entre en cooccurrence avec ses voisins. Séduisant par son apprentissage contextuel cumulatif, ce modele
donne pour I’instant des performances équivalentes a celles du modele LSA.

Le modele dont s’inspire finalement le module de filtrage de FILTRAR-S est le Topic Model de Griffith, Steyvers et Tenenbaum [11]. Son principal avantage est
d’extraire d’un corpus des topics, c’est a dire des groupes de mots associés qui relevent d’un méme contexte sémantique et contribuent a 1’évocation d’'un méme
theme ou une méme situation. En outre, cette extraction de topics s’accompagne d’une indexation pondérée des textes du corpus a chacun de ses topics, ce qui
constitue une premiere étape du filtrage.

Le Topic Model appartient a un courant de recherche qui applique les statistiques bayésiennes a la découverte de la sémantique des textes et qui a été initié par
Hofmann [23]. Ce modele génératif représente la signification des textes comme une série de topics sélectionnés en fonction de leur distribution probable en
mémoire sémantique, et représente la forme de surface du texte comme une suite de mots sélectionnés en fonction de leur distribution de probabilité au sein des
topics. Appliqué a un corpus de texte, le but du modele est donc de déterminer la meilleure distribution de topics et de mots dans les topics, celle qui est la plus
probable étant donné la fréquence de cooccurrence des mots constatés dans le corpus. Le modele utilise 1’algorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation) de nature
bayésienne non paramétrique [12]. LDA considere la distribution des mots dans un topic donné comme un échantillon d’une distribution de Dirichlet qui est elle-
méme la « conjugate prior » de la distribution multinomiale représentant la distribution des mots dans un topic. De la méme facon, LDA considere la distribution des
topics dans un document donné comme une autre distribution de Dirichlet, « conjugate prior » de la distribution multinomiale représentant la distribution des topics
dans un document.

A partir d’une distribution multinomiale pour la fonction « likelihood » et d’une distribution de Dirichlet pour la « conjugate prior », on obtient la distribution a
posteriori des variables recherchées. Dans le cadre du "Topic Model", les variables observées sont les occurrences des mots dans les documents et les variables
recherchées sont les affectations de chacun des mots a un topic. L’échantillonnage de Gibbs, un algorithme de type MCMC (Markov chain Monte Carlo), permet a
partir des mots observés de découvrir progressivement les topics apparaissant dans les documents. Les chercheurs ont montré que la distribution des mots dans les
topics était une chaine de Markov ergodique. Apres quelques milliers d’itérations, la distribution des mots parmi les topics atteint un état stationnaire.

Le principal avantage du Topic Model est que les topics extraits sont des structures sémantiques directement interprétables. De ce fait, il est aisé de sélectionner une
série de topics pour filtrer les documents d’un corpus qui traitent de ces topics et de ceux-la seulement. Des procédures de sélection de topics spécialisés extraits par
LDA et de calcul de similarité sur ces sous-espaces ou bases sémantiques pourront alors étre évaluées dans le cadre du systtme FILTRAR-S. En effet, une fois
extraits a partir d’un corpus, procédure qui est gourmande en temps de calcul lorsque le corpus est de grande taille, les topics peuvent &tre assimilés aux dimensions
d’un espace vectoriel. Cette possibilité a d’ailleurs été signalée par les auteurs du modele [13], mais a notre connaissance elle n’a pas encore été véritablement
appliquée. Par calcul de similarité elle devrait permettre le filtrage et la récupération de textes qui n’étaient pas présents dans le corpus d’apprentissage, mais dont le
contenu est similaire a des textes types. Une procédure interactive de sélection des topics par proposition de mots associés a ’utilisateur est également a I’étude afin
de permettre I’enrichissement des requétes et la sélection des textes pertinents dans un topic. Ces procédures complémentaires devraient permettre au module de
filtrage du systeme FILTRAR-S de répondre aux besoins d’utilisateurs d’une part pour le filtrage sémantique des textes en fonction veille et d’autre part pour la
recherche d’information. Pour I’heure, ces procédures complémentaires ne sont pas encore opérationnelles, mais nous avons déja franchi une étape importante qui
est la réalisation d’un systeme capable d’extraire des topics et d’indexer les textes du corpus analysés a chacun de ces topics. Les résultats d’une premiere mise en
ceuvre du systeme sont présentés dans le paragraphe qui suit.



3.3 Premiers résultats du module filtrage : extraction de topics et classification des documents
par topics

Cette premicre mise en ceuvre a consisté a analyser le corpus du journal « Le Monde » pour 1’année 2006. L’ objectif était d’identifier les différents topics développés
dans un large corpus de textes et de classer ces textes en fonction de leurs topics dominants.

Le corpus est fourni sous forme d’un document XML par article. Apres un pré-traitement des articles (suppression des mots vides, lemmatisation), nous avons passé
les articles dans une mise en ceuvre LDA avec échantillonnage de Gibbs, Gibbs++.

3.3.1 Paramétrage

Pour le lancement de 1’outil GibbsLDA++, les parametres suivants ont été utilisés pour cette premiere expérimentation :
- Alpha: 0,166667 et Beta : 0,1
- nombre de documents : 43 627
- nombre de mots apres lemmatisation : 208 895
- nombre de topics recherchés : 300
- nombre de topics filtrés : 126
- nombre d’itérations : 3000
- distribution minimum des mots dans le topic : 0,001
- nombre de mots dans le topic : 20
- nombre de documents dans le topic : 50

3.3.2 Résultats

Pour chacun des 126 topics filtrés, on a obtenu une distribution de probabilité pour 20 mots associés et on a récupéré 50 textes du corpus dont le contenu se rapporte
principalement au topic, ainsi que la distribution de probabilité d’appartenance de chacun de ces textes au topic. Un échantillon des résultats obtenus est présenté
dans les tableaux 1 et 2. Il s’agit du topic n° 12 dont le theme ou contexte sémantique est « la violence, les jeunes, la police, les banlieues... », ainsi que les mots du
topic I’expriment clairement et plus completement (cf. tableau 1). En outre, les titres des 50 textes sélectionnés pour ce topic, avec leur probabilité d’appartenance au
topic (cf. tableau 1) permettent de constater que la plupart d’entre eux sont explicitement pertinents par rapport au topic.

Tableau 1 : Les mots du topic n° 12 et leur probabilité d’appartenance au topic

police 0,0303 policier 0,0290
violence 0,0205 jeune 0,0199
quartier 0,0117 banlieue 0,0098
cité 0,0086 intérieur 0,0070
sécurité 0,0058 délinquance 0,0051
urbain 0,0049 incident 0,0049
bande 0,0044 émeute 0,0043
voiture 0,0042 ordre 0,0041
gendarme 0,0039 Seine-st-Denis 0,0038

nuit 0,0036 incendie 0,0034




Tableau 2 : Les titres des 50 documents du topic n° 12 et leur probabilité d’appartenance au topic

1 [0,4658] Des bouteilles de gaz avec des clous retrouvées a Aulnay-sous-Bois

2 [0,4090] Un premier rapport de I'IGPN écarte la responsabilité des policiers

3 [0,4042] Des bandes affrontent la police dans le Val-d’Oise

4 [0,3985] Nouveaux incidents entre jeunes et policiers dans les Yvelines

5 [0,3866] Violentes émeutes apres la mort de deux adolescents dans une collision avec la police
6 [0,3840] La police trouve des armes a feu apres un affrontement a Neuilly-Plaisance

7 [0,3651] Bagarres a répétition entre bandes rivales dans le quartier de la gare du Nord a Paris
8 [0,3639] A Paris, la vendetta entre GDN et Def Mafia déborde dans la rue

9 [0,3527] Les chiffres de la police surestiment le phénomene des bandes

10 [0,352684] Des émeutes urbaines a Cergy sont passées inapergues

11 [0,3477] Violences urbaines a Saint-Dizier

12 [0,3338] Des gardiens de HLM manifestent leur ras-le-bol apres des agressions

13 [0,3310] Les quartiers nord d’ Aulnaysous surveillance par peur de nouveaux affrontements
14 [0,330 Emeutes : pourquoi 2007 differe de 2005

15 [0,3290] Quatorze personnes en garde a vue apres des bagarres entre bandes rivales a Paris
16 [0,3283] Provocations policieres

17 [0,3197] Pres de 730 voitures ont été briilées au cours de la nuit suivant I’élection

18 [0,3195] Des bandes rivales et la police se sont affrontées a Cergy sans faire événement

19 [0,3167] Treize personnes mises en examen dans 1’enquéte sur les émeutes de Saint-Dizier
20 [0,31263] L’adolescent renversé par une voiture de police samedi a Marseille est mort

21 [0,3085] Un jeune de 15 ans interpellé dans 1’affaire de la mort d’un policier

22 [0,3073] Les bandes sous la loupe des RG

23 [0,3069] Les violences antipolice, nouveau tabou

24 [0,3061] Aulnay-sous-Bois : incidents entre jeunes et policiers

25 [0,3024] Une vidéo montre I’arrestation violente de deux hommes prés de Rouen

26 [0,2988] Guerre de tranchées dans le Val-d’Oise

27 [0,2974] Selon I'IGPN, la voiture aurait été¢ dégradée apres 1’accident

28 [0,29573] Une vidéo témoigne de 1’état de la voiture de police apres 1’accident

29 [0,2953] Policiers et groupes de jeunes se sont affrontés gare du Nord, a Paris

30 [0,2947] Les femmes sont victimes plus que les hommes de la violence

31 [0,287475] La tactique de la police face a des « groupes hostiles trés mobiles »

32 [0,287155] Une lettre du préfet du Val-d’Oise

33 [0,286693] Retour sur une émeute

34 [0,278700] Un « effet de foule » évoqué dans la mort d’un policier

35 [0,273933] Des salariés menacés de licenciements ont été empéchés de se rendre & un meeting
36 [0,265088] Dans I’Essonne, la tension ordinaire entre jeunes et policiers

37 [0,263468] Deux policiers condamnés pour des violences a Saint-Denis

38 [0,262160] Dans les cités d’Ile-de-France, des jeunes gens craignent la victoire du « candidat de la police »

— e e —



39 [0,262037] Bagarre de la rue Lafayette : simple « rixe », selon les juges

40 [0,261582] Quand la police use de la force, c’est qu’elle est faible »

41 [0,258370] Un policier en service meurt écrasé par un manege a Paris

42 [0,257106] Pour commencer 1’année sur le cable et le satellite

43 [0,253388] Marche silencieuse en hommage a Larami Samoura, I’un des deux adolescents morts a Villiers-le-Bel
44 10,252210] Précaire retour au calme apres les émeutes de Villiers-le-Bel

4510,251589] I1 n’y a pas eu d’émeutes urbaines a Cergy

46 [0,249507] Nouvelle relaxe d’un jeune poursuivi pour I’incendie d’un bus a Grigny en 2006
47 [0,249308] A Toulouse, la police en mal de proximité et de résultats

48 [0,248831] Banlieues : scénes de guérilla urbaine & Villiers-le-Bel

49 [0,246683] Un inconnu nommé Jean Moulin

50 [0,245505] Une nuit « calme » a Villiers-le-Bel

On constate que pour le topic présenté dans le tableau 1, seuls les textes 30, 42 et 49 sont non pertinents par rapport au topic, ce qui équivaut a un taux d’erreurs de
6%. Par ailleurs, une analyse de I’ensemble des 126 topics extraits du corpus nous a permis de constater que 4 d’entre eux rassemblent des mots qui ne permettent
pas de dégager un theme cohérent et interprétable. Quatre autres topics rassemblent des mots qui appartiennent visiblement a deux thémes indépendants 1’'un de
I’autre. Par exemple, le topic n° 14 contient les mots [tabac fumer cigarette fumeur descente ski alpin slalom autrichien skieur ... ].

On estime d’autre part que 38% des topics extraits expriment des theémes généraux. Par exemple, le topic n° 108 contient les mots : [ université école étudiant éleve
éducation enseignant enseignement scolaire professeur ...]. A I'inverse, 13,5% des topics concernent un fait unique et précis qui a défrayé la chronique. Par
exemple, le topic n° 29 concerne exclusivement I’affaire Maddie McCann et contient entre autres les mots [ portugais McCann portugal Maddie Madeleine Kate
Gerry disparition ...].

Ces variations estimées du degré de généralité des topics pour un méme paramétrage des algorithmes révelent I’influence de la composition du corpus traité et de la
redondance du contenu des textes qu’il contient. Ces éléments doivent étre pris en compte pour le paramétrage de 1’algorithme en fonction des objectifs et devraient
faire ’objet de tests pour optimiser le rendement de 1’algorithme. Griffith et Steyvers [25] soulignent a ce propos qu’une augmentation de la valeur du parametre
Béta augmente la granularité des topics, tout comme le nombre de topics recherchés. Dans leur application qui concernait la classification par topic de 28 154 articles
scientifiques a partir de leurs résumés, Griffith et Steyvers ont testé jusqu’a 1000 topics, mais estiment que le chiffre de 300 topics est optimal.

3.3.3 Conclusions de I'expérimentation

La conclusion de notre premiere expérimentation du module est que les algorithmes utilisés sont efficaces, mais que différents paramétrages doivent maintenant étre
testés afin que la granularité des topics extraits soit optimale par rapport aux objectifs de l'utilisateur. En outre, il nous faut maintenant mettre en ceuvre les
procédures complémentaires de calcul de similarité et d'expansion de requéte. Ainsi le module de filtrage pourra €tre utilisé a la fois pour filtrer les documents
extérieurs au corpus d'apprentissage dans le cadre d'une fonction veille, et pour enrichir de mots clés pertinents les requétes d'utilisateurs dans le cadre d'une
application de type moteur de recherche, pour enrichir des requétes d'utilisateur.

4 Extraction d’information non supervisée

Dans cette section, nous aborderons la dimension factuelle de la composante « fouille de textes » de FILTRAR-S en rendant compte des travaux que nous avons
réalisés dans le domaine de I’extraction d’information non supervisée. Nous commencerons par une présentation rapide de ce champ de recherche encore
relativement neuf avant de rendre compte de nos premiers résultats le concernant.



4.1 Principes

L’extraction d’information, popularisée notamment par les conférences MUC (Message Understanding Conferences) [15], consiste classiquement a repérer dans les
textes des événements d’un type prédéfini ainsi qu’un ensemble donné d’informations prenant généralement la forme d’entités nommées et venant s’insérer dans une
description a priori de ce type d’événements appelée remplate. Pour un événement comme le rachat d’une société par une autre, I’extraction se focalisera ainsi sur
I’identification de la société acheteuse, de la société achetée, du montant du rachat et de sa date. Cette approche peut étre qualifiée globalement de dirigée par les
buts ou de supervisée. Plus récemment, une approche inverse a fait son apparition, approche que nous qualifierons ici d’extraction d’information non supervisée
([16, 17, 18]). Cette approche prend comme point de départ des entités ou des types d’entités et se fixe comme objectif de mettre en évidence les relations
intervenant entre ces entités puis de regrouper ces relations en fonction de leurs similarités sémantiques ou thématiques. Une telle approche s’incarne typiquement
dans une problématique de veille telle que « suivre tous les événements faisant intervenir les sociétés X et Y ».

En complément des capacités de recherche thématique offertes par un moteur de recherche « classique » et de la possibilité de répondre a des questions factuelles,
FILTRAR-S propose également des fonctionnalités d’extraction d’information non supervisée afin qu’un utilisateur puisse explorer les relations intervenant entre
des entités ou des types d’entités et en avoir une vue structurée. Par ailleurs, les relations ainsi mises en évidence sont également indexées pour étre exploitées afin
de répondre a des questions.
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Figure 2 : Principes de I’expérimentation menée



Dans la perspective de mettre en ceuvre ces nouvelles capacités de recherche, nous avons réalisé une premiere expérimentation (cf. figure 2) couvrant a la fois
I’extraction de relations et leur structuration sur un plan sémantique et thématique.

4.2 Extraction de relations entre entités

Dans le contexte de ce travail, une relation, ou plus précisément une instance de relation, se définit comme un couple d’entités nommées extraites d’une phrase.
Outre la donnée de ce couple d’entités, une telle instance de relation est définie par deux éléments :

une caractérisation linguistique de la relation sous-jacente au couple d’entités considéré. En I’occurrence, cette caractérisation distingue trois composantes :
le segment de phrase entre les deux entités (in), le segment de phrase précédant la premiere entité (bf) et celui suivant la seconde (af). Cette définition
linguistique de la relation est le support du regroupement des instances de relations sémantiquement similaires ;

une caractérisation thématique, appelée contexte thématique (ct), formée des mots du segment de texte dont I’instance de relation considérée a été extraite.
Ces mots sont pondérés suivant la méthode #f.idf, adoptée classiquement en recherche d’information pour rendre compte de I’importance des termes par
rapport a un corpus. Cette caractérisation est le point de départ du regroupement thématique des instances de relation.

La figure 3 illustre cette représentation des relations en donnant sa forme XML pour la relation Adrienne Redd — Cabrini College extraite de la phrase : « [ am
agonizing over this election, » said Adrienne Redd, 43, who teaches at Cabrini College and has two children. Pour des raisons d’espace, seuls quelques mots de la
caractérisation thématique de la relation sont donnés. Chaque mot apparaissant dans cette représentation est caractérisé par sa forme fléchie (inf), son lemme (lem),
son stemme (stem) et sa position (pos).

La mise en ceuvre de I’extraction de telles instances de relations s’appuie sur trois traitements appliqués aux textes :

la reconnaissance des entités nommées. Dans le cas présent, nous nous sommes focalisés sur les entités nommées générales distinguées dans le cadre de
MUC : personnes, organisations, lieux, dates, unités temporelles, pourcentages et unités monétaires ;

la lemmatisation. Celle-ci conduit a normaliser les mots des textes et passe par la détermination de leur catégorie grammaticale. Elle permet ainsi de
distinguer les mots grammaticaux des mots porteurs de contenu informationnel, dits mots pleins. Cette lemmatisation est en particulier appliquée a la
caractérisation linguistique des relations ;

la segmentation thématique. Cette segmentation découpe les textes en segments thématiquement homogenes. Chaque instance de relation se voit ainsi
associer les mots pleins normalisés du segment thématique dans lequel elle se trouve.

Dans le cadre de I’expérimentation dont les résultats sont rapportés a la section 4.4, nous avons utilisé les outils applicables a I’anglais d’OpenNLP [19] pour la
lemmatisation et la reconnaissance des entités nommées. Concernant la segmentation thématique, nous nous sommes appuyés sur I’outil LCseg [20].



- <R rld="WYT_ENG_20041001.0033-33-1" s1d="33" docld="NYT_EMNG_20041001.0033">
- =E1 type="person">
W inf="Adrienne" lem="Adrienne" p="43" pos="NNP" stem="adrienn" />
<V inf="Redd" lem="Redd" p="52" pos="NNP" stem="redd" /=
</El=
- <EZ type="organization">
=W inf="Cabrini" lem="Cabrini" p="77" pos="WNP" stem="cabrini" />
=¥ inf="College" lem="college" p="85" pos="NNP" stem="colleq" />
</E2=
- <bf>
<MW inf="" lem=""" p="1" pos= stem="" />
=W inf="T" lem="{" p="2" pos="PRP" stem="i" />
=W inf="am" lem="be" p="4" pos="¥BP" stem="am" />
=W inf="agonizing" lem="agonize" p="7" pos="¥BG" stem="agon" /=
W inf="over" lem="over" p="17" pos="IN" stem="over" />
<\W inf="this" lem="this" p="22" pos="DT" stem="thi" />
<\ inf="election" lem="election" p="27" pos="NN" stem="elect" />
W inf="" lem="," p="358" pos="," stem="," /=
<W inf="" lem=""" p="36" pos="""" stem=""" />
<V inf="said" lem="say" p="38" pos="¥BD" stem="said" /=
/b=
- <in>
=W inf="" lem="," p="a6" pos="," stem="," />
<V inf="43" lem="43" p="58" pos="CD" stem="43" />
W inf="" lem="," p="60" pos="," stem="," /=
<W inf="who" lem="who" p="62" pos="WP" stem="who" /=
<\ inf="teaches" lem="teach" p="66" pos="¥BZ" stem="teach" />
W inf="at" lem="at" p="74" pos="IN" stem="at" />
<fins
- <af-
=W inf="and" lem="and" p="93" pos="CC" stem="and" /=
<\ inf="has" lem="have" p="97" pos="¥BZ" stem="ha" />
< inf="two" lem="two" p="101" pos="CD" stem="two" />
=W inf="children" lem="child" p="105" pos="NWN8" stem="children" />
W inf="" lem="." p="113" pos="." stem="." />
<faf=
=t
W inf="Mary" lem="mary" p="1" pos="NNP" stem="mari" />
=W inf="Lou" lem="Lou" p="6" pos="NNP" stem="lou" />
=W inf="Wiegand" lem="Wiegand" p="10" pos="NNP" stem="wiegand" />
=W inf="came" lem="come" p="18" pos="¥BD" stem="came" />

Figure 3 : Exemple de représentation d’une relation entre une personne et une organisation

4.3 Structuration des relations extraites

Ainsi que lillustre la figure 2, les instances de relations extraites des textes sont structurées par le biais d’une double étape de regroupement. Le premier
regroupement se focalise sur les contextes thématiques des relations. Son objectif est de rassembler les instances de relations intervenant dans un méme cadre
thématique, une méme situation ou relatives a un méme événement. Il est mis en ceuvre en appliquant 1’algorithme Markov Clustering [21]. Cet algorithme, de type
Random Walk, simule plusieurs écoulements aléatoires dans un graphe, renforce 1’écoulement 1a ot il est fort et I’affaiblit 1a ou il est faible. Dans le cas présent, son



point de départ est le graphe de similarité des contextes thématiques, obtenu en calculant la mesure cosinus deux a deux entre les représentations vectorielles des
contextes thématiques des instances de relations. Lorsque le nombre de contextes thématiques est important, il est possible de faire appel a des algorithmes
permettant d’obtenir les contextes les plus proches sans avoir a calculer toutes les similarités. Pour notre part, nous nous appuyons sur 1’algorithme All Pairs
Similarity Search proposé dans [22]. Cet algorithme permet d’obtenir efficacement tous les couples d’objets considérés, ici les contextes thématiques des relations,
dont la similarité est supérieure ou égale a un seuil fixé a priori selon la mesure cosinus.

Le second regroupement s’effectue quant a lui au sein de chacun des groupes thématiques de relations. Le méme algorithme, Markov Clustering, est alors appliqué
aux caractérisations linguistiques des instances de relations regroupées afin d’identifier les instances de relations sémantiquement similaires, c¢’est-a-dire pouvant étre
considérées comme des paraphrases. Dans ce cas, deux mesures de similarité ont été testées : la mesure cosinus, permettant une comparaison de type « sac de
mots », et la distance d’édition, tenant compte de I’ordre des éléments linguistiques présents dans les caractérisations de relations. Celles-ci étant constituées de trois
parties, différentes combinaisons de ces parties ont en outre été testées.

4.4 Résultats et évaluation

L’approche proposée a été expérimentée sur une sous-partie du corpus AQUAINT-2 constituée de 18 mois du journal New York Times. Le tableau 3 donne un apercu
de la volumétrie des relations extraites en se restreignant aux entités de type personne, lieu et organisation. Le tableau fait apparaitre plus précisément le nombre brut
de relations extraites et le nombre de ces relations aprés dédoublonnage. Certaines relations sont en effet identiques au niveau de leur caractérisation linguistique du
fait de la répétition de certaines phrases dans le corpus. Ces phrases répétées se retrouvent lorsque plusieurs articles relatifs a un méme sujet sont tres proches ou
dans des rubriques tres formatées. Le dédoublonnage est réalisé selon la procédure suivante :
- transformation des relations en une représentation de type « sac de mots » en se limitant aux éléments de leur caractérisation linguistique. Les entités
nommées de la relation sont représentées de facon spécifique en concaténant leurs constituants, leur type et leur position dans la relation ;
- sélection des couples de relations dont la similarité des représentations selon la mesure cosinus est égale a 1,0 en s’appuyant sur I’algorithme All Pairs
Similarity Search ;
- utilisation de I’algorithme Markov Clustering pour regrouper les relations similaires ;
- choix d’une relation au sein de chaque regroupement formé pour représenter toutes les relations du regroupement.

Tableau 3 : Volumétrie des relations extraites

Nombre de
. Nombre de . s
Relation . . relations apres
relations extraites <
dédoublonnage
PERSON - PERSON 175 802 160 562
PERSON — ORGANIZATION 126 281 108 157
PERSON -LOCATION 152514 134 768
ORGANIZATION — ORGANIZATION 77 025 66 902
ORGANIZATION - LOCATION 71 858 64 432
ORGANIZATION - PERSON 73 895 65 603




Une premiere expérimentation de regroupement thématique de relations a large échelle a été réalisée pour les 160 562 relations intervenant entre des entités de type
personne. En I’absence de référence, il est difficile de caractériser le résultat d’un tel clustering en termes de pertinence mais la distribution de la taille des
regroupements formés donnée par le tableau 4 permet de voir que si ’on observe le schéma assez classique d’un large ensemble de petits regroupements
accompagné d’un nombre limité de gros regroupements, la distribution entre ces deux extrémes est néanmoins peuplée de facon assez équilibrée. On peut donc faire
I’hypothese qu’une partie significative des regroupements formés correspondent a des thématiques a la fois ni trop générales, ni trop spécifiques. Cette hypothese
reste néanmoins a confirmer au travers d’un examen plus approfondi des regroupements a un niveau global.

Tableau 4 : Distribution des regroupements thématiques de relations entre des entités de type personne

Taille des 1 23 4-10 11 -100 > 100
regroupements
Nombre de 33 25208 9321 871 8
regroupements

Une évaluation plus précise des étapes de regroupement a cependant été menée et s’est faite sur un sous-ensemble tres restreint de ces relations du fait de la nécessité
d’un jugement humain a posteriori de la validité des regroupements effectués. Plus précisément, cette évaluation a été réalisée sur le sous-ensemble des 718
instances de relations entre personnes dont I'une des entités était « Dick Cheney ». Ces instances ont été réparties en deux grands clusters thématiques par la
premiere étape de regroupement et au sein de chacun d’entre eux, plusieurs dizaines de clusters sémantiques ont été formés par la seconde étape de regroupement.
L’évaluation de la pertinence de ces regroupements finaux a été réalisée en sélectionnant aléatoirement 50 instances de relations et en jugeant pour chaque couple de
relations la pertinence du regroupement ou du non-regroupement de ces instances. A 1’instar de [18], nous avons utilisé la racine carrée du coefficient de Jaccard
comme mesure d’évaluation globale de la pertinence d’un regroupement R par rapport a un regroupement de référence M :

JC(R,M) = \[SS/SS + SD + DS

ol SS est le nombre d’instances classées ensemble dans R et M, SD, le nombre d’instances classées ensemble dans R mais pas dans M et DS, le nombre d’instances
classées ensemble dans M mais pas dans R. Nous avons aussi utilisé I’Accuracy, définie par :

Accuracy(R,M) =SS+ DD/SD + DS

avec DD, le nombre d’instances classées séparément dans M et R.



Tableau 4 : Evaluation des regroupements

mesure - taille JC | Accuracy | # clusters
caractérisation
cos-mid 0,24 0,89 105
cos-sent 0,30 0,78 41
ed-mid 0,28 0,48 32
ed-sent 0,31 0,36 2

Le tableau 4 montre les valeurs des mesures ci-dessus ainsi que le nombre de regroupements formés pour différentes combinaisons de mesures de similarité (cos :
cosinus, ed : distance d’édition) et de taille de la caractérisation linguistique de la relation (mid : partie de phrase entre les deux entités ; sent : toute la phrase).
Visiblement, la combinaison cosinus-phrase donne le meilleur résultat. Avoir une caractérisation linguistique plus courte conduit a un plus grand nombre de clusters
tandis que 1’approche « sac de mots » de la mesure cosinus semble plus effective que la prise en compte de la linéarité des énoncés faite par la distance d’édition.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté FILTRAR-S, un systeme associant filtrage d’information et fouille de textes. Du point de vue du filtrage, FILTRAR-S présente
la particularité de s’appuyer sur un modele de mémoire sémantique lui conférant une plus grande intelligibilité des résultats par le biais de I’utilisation de
représentations lexicales de themes induits a partir de corpus. Du point de vue de la fouille des textes, FILTRAR-S offre des outils prenant en compte a la fois les
dimensions thématique et factuelle des textes en s’appuyant dans ce dernier cas sur des outils de recherche d’information avancée comme les systemes de question-
réponse ou d’extraction d’information non supervisée. Nous avons présenté ici les premiers résultats de FILTRAR-S concernant le filtrage et la fouille des textes
orientée par les relations entre entités. Dans le cas du filtrage, outre 1’extraction d’un corpus initial des structures lexicales associatives que constituent les topics et
I’indexation des textes du corpus en fonction de ces topics, une validation de I'utilisation des topics pour le filtrage de nouveaux documents dans le cadre d’une
fonction veille est en cours. Du c6té de la fouille de textes, outre 1’extension des résultats déja obtenus, un travail d’intégration plus étroite est encore a mener, en
particulier afin que le module de question-réponse soit a méme d’exploiter les annotations produites par le module d’extraction d’information non supervisée.

Plus généralement, bien que le systtme FILTRAR-S soit développé dans le cadre d’un projet du programme « Concepts, Systémes et Outils pour la Sécurité
Globale » (CSOSG) de I’ANR, nous considérons que son champ d’action s’étend bien au-dela de la sphere de la sécurité et qu’il peut tout a fait étre utilisé comme
outil de support d’un processus de veille dans des domaines tels que le domaine biomédical ou I’e-commerce par exemple.
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