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L’extraction d’information (El)

1. Introduction
et
Motivation
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Extraction Information (EI) composée de 2 taches principales:
-La reconnaissance d’entités nommées (REN): extraire des
instances d’entités nommeées, Ex. des noms de personnes, de lieux;
-U’extraction de relations (RE): extraire des relations entre ces
entités nommées
Soit la phrase:
“American saxophonist David Murray recruited Amidu Berry”
- Extraction des entités nommées :
“David Murray” et “Amidu Berry”
- Extraction des relations:
CITIZEN(David Murray, American) et
HIRE(David Murray, Amidu Berry)
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El et ressources sémantiques: OBIE

* Pour étre plus précis, les systémes d’IE doivent exploiter plus de
ressources sémantiques (Nédellec & Nazarenko, 2005).

* Emergence de I'El basée sur des ontologies - Ontology-Based
Information Extraction — OBIE (Wimalasuriya et Dou, 2010) :

— Ontologie en entrée : processus d’extraction guidé par une
ontologie avec une annotation sémantique des textes a traiter

— Ontologie en sortie: utilisation d’une ontologie pour
représenter et stocker les informations extraites par
peuplement d’une ontologie

* L'OBIE permet aussi :

— D’exploiter un traitement du langage naturel en profondeur

— De générer automatiquement des contenus sémantiques pour
le Web sémantique (Wu and Weld, 2008)
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El et apprentissage automatique

* Pour étre plus rapidement développés et adaptables a d'autres
domaines d’application, les systemes d’El utilisent des
techniques d'apprentissage automatique.

* L'apprentissage supervisé statistique largement utilisé :

— REN: tres bonne performance, autour de 90%,

— ER: performance trés nettement inférieure (Giuliano et al.,
2007) (Bach et Badaskar, 2007), et peu de progres réalisé
depuis un certain temps.

* Pour la RE, une alternative a I'apprentissage supervisée
statistique est I'apprentissage supervisé symbolique, avec une
de ses techniques: la Programmation Logique Inductive (PLI)
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2. Introduction a la Programmation
Logique Inductive (PLI)
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Programmation Logique Inductive (PLI

= |a Programmation Logique Inductive (PLI-/nductive Logic
programming) est une technique d’apprentissage symbolique
(Muggleton, 1991)(Lavrack&Dzeroski, 1994)

= En apprentissage supervisé, la PLI utilise les clauses du premier
ordre pour obtenir une représentation expressive uniforme des
exemples, de la base de connaissances et des hypotheses (regles)
= Cette representation :

= Est plus expressive que la représentation attribut-valeur
(propositionnelle) des méthodes d’apprentissage statistiques

= Permet un traitement de la langue naturelle plus profond

= Permet une intégration facile et naturelle de connaissances de
domaine (ontologie, thésaurus, ...) au processus d’apprentissage

= |La PLl est trés proche des ontologies et du Web sémantique
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Apprentissage supervisé d’un classifieur basé sur la PLI

Entrée :
= Base de connaissance ou “Background Knowledge” (BK)
= Un ensemble E d’exemples positifs et négatifs d’apprentissage
= Une étiquette de classification c pour chaque exemple
d’apprentissage
Sortie :

= Une théorie logique ou Hypothése H séparant les exemples
positifs des exemples négatifs

B
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Apprentissage d’une regle en PLI

BK
Intentional: E es:
parent(X, Y) :- father(X,Y). Xamples:
parent(X, Y) :- mother(X,Y). Positive:
E"te']:Siﬁ"a(l: ) « daughter(sue,eve).
. ather(pat,ann).
father(tom,sue). ¢ daughter(ann,pat).
female(ann). Entrée Negative:
]tema:ezeve))A e daughter(tom,ann).
emale(sue).
male(pat). e daughter(eve,ann).
male(tom).

mother(eve,sue).
mother(ann,tom).

Sortie daughter(D,P) :- parent(P,D), female(D).

Le prédicat daughter est induit a partir des exemples positifs et négatifs,
ainsi que des prédicats parent et female déclarés dans la BK
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Travaux reliés
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La PLI est déja utilisé en IE, principalement en RE:

* (Seneviratne & Ranasinghe, 2011): extraction d'une seule relation
(located_in) sur un petit corpus de 13 pages de Wikipédia sur les oiseaux.

* (Smole et al., 2011): apprentissage de régles pour extraire des
informations a partir des définitions d'entités géographiques dans le texte (en
langue slovéne) pour l'extraction des 5 relations les plus fréquentes en 1308
définitions d’entités spatiales

* (Kordjamshidi et al., 2012): « Spatial Role Labeling — SpRL”, en combinant
klog (P. Frasconi et al., 2014) enrironnement d’apprentissage relationnel basé
sur les noyaux et un classificateur SVM.

Mais les corpus traités, le nombre de relations extraites et les
performances sont limités.
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3. Le systeme OntolLPER
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OntolLPER

OntolLPER permet I'extraction d’instances d’entités nommées
(REN) et de relations binaires (RE) de textes en anglais

OntolLPER repose sur :
=*Un modele relationnel des phrases basé sur un graphe des dépendances
(Marneffe& Manning, 2008), traitées comme des prédicats logiques
=*Un processus d’apprentissage basé sur la PLI, induisant des régles
d’extractions symboliques
=Une ontologie de domaine :
=En entrée: permet de choisir les concepts qui doivent étre peuplés
=En sortie : est peuplée par les instances extraites
=Une ontologie d’annotation :
=Permet de stocker les annotations
=Utilisée pour appliquer les régles d’extraction
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Architecture d’OntolLPER

ERPE

* 2 phases:

‘Tokenization

StanfordParser Sentence splting

Open Morpho analysis

— PH1-Phase d’apprentissage:
Processing

NLPTools

symboliques d’extraction par Postagging

Chunking analysis

Extraction Phase

Background

Induction de regles
PLI
. Annotated
— PH2- Phase d’extraction: ( Corpus }

Knowledge

Poouli Generation
Extraction d’information par , T oG- 7
. R N Learning Ontology
application de ces régles Phase | Backgound |o—]

Knowledge
Generation Classes

] \ relation

Background
Knowledge

* Composants majeurs:
— TAL
— Génération des connaissances
de base (BK — Background
Knowledge)
— Apprentissage des regles (PLI)

Domain
Ontology

Instances of
Classes
& relations

ILP
Settings

Population

— Application des régles
— Peuplement de I'ontologie de

-

Domain Ontolopy
Population

domaine
13 /36 i PHA pHp14/ 36
Aix--Marseille 6 Aix:-Marseille
universite universit

PH1 & PH2: Composant TAL (1)

Natural Language
Processing

Sentence spliting
Morpho analysis
Postagging
Chunking analysis

Open
NLPTools Extraction Phase
Annotated i

Corpus_/ /\v Generation

Population

Learning * Ontology
Phase Background ]
Knowledge

Generation

Background
Knowledge
ILP
Settings
Extraction
Rules

i

Classes
& relation:

Composant de
traitement
automatique du
langage naturel (TAL)

Domain
Ontology

Instances of
Classes
&relations

Population Domain Ontolopy
Population

Bl
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e
PH1 & PH2 : Composant TAL (2)

t t2 3 E

R R R |
) E=0ED)

P

$ Ce component utilise les outils Stanford CoreNLP & Open NLP

Collapsed CC-processed dependencies:

Il réalise: séparation de phrases, tokenisation,
étiquetage morphosyntaxique (POS tagging,

nsubj -dobj prep_on
e ez e W W

1 Mary is reading a book on Semantic Web.

lemmatisation, analyse de chunks), extraction d’entités

nommées (NER) et analyse des dépendances.
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PH1 & PH2: Composant TAL (3)

reading
=
NextToken / \ NextToken CO r p us
aux dobj Ve
‘ (/ Root . T, annoté
, . 7
is det
nsubject NI -~ NextToken
00|
]’ r \\ NextToken
NextToken
prep_on
NextToken J) ™ Web <t+— NextToken
\\/ Mary -~ nn
e
s’v:mm s a Semantic
nsubj (reading, Mary) s 1
aux (reading, is) - \

det (book, a)

head (Mary, NP)
nextToken (Mary, is)
nextToken (is, reading)
length (Mary, 4)
ner(Marry, person)

Domain
Ontology

Person Publication

™~ Resd 7

Phrase: « Mary is reading a book on Semantic Web »
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PH1: Génération des connaissances de base (BK)

ERPE

Pour le token « Mary » (T_1)

Open ) Natural Language
NLPTools

Tokenization
Sentence spling
Morpho analysis

PROLOG PREDICATES FOR THE TOKEN "MARY" (T_1)

token (t_1)

t_1 is the token identifier

t_dep (nsubj, t 3,t_1)

there is a noun subject dependency be-
tween tokent 3andt 1

t next(t 1,t2)

token t_2 follows token t 1

R Postagaing Extraction Phase Ery— - - =
¢ i t_stem (t_1, “Mary”) the stemming of the token t_1 is “Mary’
rmotaled Background t_length (t_1,4) t_1 has length of 4
Corpus ] E::Mm::g: t orth (t_I, upperlnitial) t_1 has an initial uppercase letter
Cromion . PoPUaton t_type(t_l, word) t 1isaword
[Learning Ontology t pos (t_1, nnp) t_1 is a singular proper noun

Phase | | Backgiound

Extraction

ILP
Settings

Classes
& relations

Instances of
Classes
&relations

Popuation

t_ner (1_I, person)

t_1 is a person entity

t_root (t_3)

t_3 is the root of the dependency graph

t_bigposbef (t n, ....)

POS tag bigram of the tokens after t n

*_bigposaft (t_1, vbzvbg)

POS tag bigram of the tokens before t_1

t_trigposbef (i n, ...

POS tag trigram of the tokens before t_n

t_trigposaft (t_1, vbz-vbg-
dt)

POS tag trigram of the tokens after t_1

t_1 is the head of the nominal chunki

t_isHeadNP (t 1)

Domain Ontolopy
Population

Rules

t_isHeardVP (t_n...)

t_n is the head of the verbal chunking

t_isHeardPP (t_n...)

t_n is the head of the prepositional
Tranki

t_ck_tag (t_1, NP)

t_1 is part of a nominal chunking

Base de faits Prolog
18/36
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PH1: Composant PLI d’apprentissage de régles

UERPE

Base de faits Prolog =——————> % MODE DECLARATIONS
:-modeh( 1, located_in(+token, +token) ).
:-modeb(*, t_hasDep(#dep, +token, -token)).
:-modeb(1, t_next(+token, -token)).

Sentence splting
Open Natural Language Morpho analysis

NLPTool Processing -
— cnu:%s:,:g:r‘\l?ys‘s Extraction Phase :-modeb(1, t_root(+token)).

Background :-modeb(1, t_stem(+token,#string)).

Knowledge :-modeb(1, t_pos(+token,#postag)).

Annotated
Corpus

Background

Generation
Kmotatd Population :-modeb(1, t_length(+token,#int)).
Ontology  >__| :-modeb(1, t_orth(+token,#orth)).
Knowledge :-modeb(1, t_type(+token,#type)).

Learning
Phase

Generation Classes :-modeb(1, t_ck_ot(+token,#ck_tag)).
& relation :-modeb(1, t_ner(+token,#ner)).
Background i
Knowledge
Classes @

:-modeb(1, t_ck_tag_ot(+token,#string)).
L & elations

:-modeb(1, t_isHeadPP(+token)).

:-modeb(1, t_bigPosBef(+token,#bigposbef)).
:-modeb(1, t_bigPosAft(+token,#bigposaft)).
:-modeb(1, t_trigPosBef(+token,#trigposbef)).

:-modeb(1, t_gpos(+token,#gpos)).
Population - Domain Ontolopy
Extraction
Rules

:-modeb(1, t_trigPosAft(+token,#trigposaft)).

:-modeb(1, t_isHeadNP(+token)).
Population
Utilise de systéme noyau de PLI « GILPS »

:-modeb(1, t_isHeadVP(+token)).
(Santos 2010)

Relational
features

Morpho
syntactical
features

Chunking
features

N-grams
features

19 /36

université
Exemples de régles d’extraction induites

(Aix Marseille

Régle pour la relation “located_in":
*located_in (A,B):- t_class(A, loc), t_next(A, B), t_class(B, loc).
- Cette régle caractérise le patron “City, Country”, ex. “Marseille, France”
*located_in (A, C) :- t_next(A,B), t_next(B, C), t_ner(A, org), t_class(C, loc).
- Cette régle caractérise le patron “ORG, [at|in|on] LOC”, ex. “White House in
USA”

Régles pour d’autres relations:

epart_whole (A,B):- t_gpos(A, nn), t_next(A, B), t_subtype(B, state-or-
province).

epart_w(A,B):- t_next(A,B), t_pos(A,nnp), t_ne_type(B,gpl), t_subtype(A,pop-
center).

elive_in(A,B):- t_pos(A,nn), t_class(A, person), t_hasDep(amod,B,C),
t_next(C,B), t_class(B, loc), t_isHeadNP(B).

Ces régles sont compréhensibles (et modifiables) par des
humains ...
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4. Evaluation Expérimentale
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Protocole expérimental

= 2 corpus de références : reACE 2004/2005 datasets (broadcast news):

reACE 2004 - Relation T;

Emplov

]?mi;loye&Staff
Employee-Executive

Relation Member-of-Group
General-Affiliation (GEN_AFF)
Type & Located

Subtype

Part-Whole
Subsidiary

Business
Family
Total

Citizen-Resident-Religion-Ethnic
Part-Whole (PRT_WHOLE)

Personal-Social (PER_SOC)

e/Subtvpe Hierarch
idiary (EMP ORG)

Fre

1377

303
220
80

352
98

174
100

35
15

reACE 2005 - Relation Type/Subtype Hierarchy  Freq

Organization-Affiliation (ORG AFF)

Employment
Membership

General-Affiliation (GEN AFF)

Located

Citizen-Resident-Religion-Ethnic
Part-Whole (PRT WHOLE)

Geographical
Subsidiary

Personal-Social PER SOC)

Business
Family
Total

228
36

280
39

119
47

16
42
807

= Métriques d’évaluation : Precision (P), Recall (R) et F1-measure (F1)
= Theory Compression Ratio (mesure de généralité de la regle pour éviter le
sur-apprentissage:
TCR = Nb de régles dans la théorie apprise
nb d’exemples positifs dans I'ensemble d’apprentissage

= 5validations croisées
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Contribution des “features”:

Quelle combinaison de BK linguistique est la meilleure ?

reACE 2004 reACE 2005
ID Features P R F1 P R F1
1 | Baseline 81.09 39.81 53406053 25.12 35.52
2 |+C 80.17 4713 59.36|75.05 34.03 46.80
3 |+D 81.01 46.93 5943|7291 36.51 4865
4 | +D+C 89.01 5440 67.53|74.81 38.14 5048
5 | +D+C+P 91.16 62.04 73.83|81.75 4424 57.37
6 | +D+C+P+Cr 93.30 66.68 77.77|83.68 50.43 62.91
7 | +D+C+P+CrtN 93.04 67.12 77.99|80.59 51.39 62.68
8 | +D+C+P+Cr+A 9220 71.13 80.31|83.03 63.38 71.86
9 | +D+C+P+Cr+A+N| 92,91 73.07 81.80|82.30 61.85 70.62

Baseline = Morphological + Next

C = Nominal and verbal chunkings
D = Dependencies

P = POS tagging
Cr = Chunking-related features

N =NER

A =reACE Corpus types

P = Precision
R = Rappel
F1= F1-measure

:|| Attributive features
:! Semantic features
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Résultats de classification sur
les sous-types de relations et les relations-types (1)

PERFORMANCE RESULTS OF RELATION SUBTYPES ON BOTH DATASETS

reACE 2004 reACE 2005
Rel. Type | Rel. Subtyp P R F1 |Rel Subtyp P R F Il est plus
Employ-Staff | 78.10 86.90 82.27 | Employ 8960 86.22 87.88 Id'ﬁ'_‘f’_"e de
EMP_ORG | Employ-Exec | 95.49 77.00 85.25 . : : : siezas:j'zré; iL|I|2
Member 9218 76.82 83.80 | Member U 7108 BLOB| (o nede
GEN_AFF | Citizen-Resident | 98.81 69.58 81.66 | Citizen-Resident 100.00 61.10 7585 relation)
Located 83.28 80.09 81.65 | Located 86.00 84.10 85.04
PERS_SOC | Business 100.00 6942 81.95 | Business 000 0.00 b /
Family 100.00 39.11 56.23 | Family 9270_&770 711}
PRT_WHL | Part-Whole 93.20 8333 88.02| Geo 40000 6210 7062
bsidi: 9540 7530 24 05 | Subsidi: 9580 72_51&4
IAvg 92.91 73.07 81.80 Avg| 8230 685 7062

CLASSIFICATION RESULTS OF RELATION TYPES ON THE
REACE 2004

CLASSIFICAJZ0N RESULTS OF RELATION TYPES ON
REACE 2005

Rel. Type #E* #Rules TCR P R FH Rel. Type #E+/#Rules TCR P R F1
EMP_ORG 603 65 011 8600 8400 8499  ORG_AFF 38 014 8870 77.80 8289
GEN_AFF 450 51 011 8690 7890 8271  GEN_AFR/ 319 60 019 9440 7040 8065
PER_SOC 5 18 036 100.00 6440 7835 PER 58 19 033 100.00 5830 7366
PRTWHL 274 33 012 91.00 8160 8604 P 166 35 021 8760 7230 7922
Total A377 467 Hotal 807 152

[Avg 0.18 90.98 77.23 83.54] Avg 0.22 9268 69.70 79.56
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les sous-types de relations et les relations-types (2)
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Aspects qualitatifs des réegles apprises

Classification de types/sous-types relations :
=Selon (Zhou et al., 2005/2007), il est plus difficile de classifier des relations a
des niveaux plus profonds de la hiérarchie parce que :
= il y a moins d’exemples par classe,
= les classes deviennent plus semblables a mesure que le niveau de
classification devient plus profond,

Theory Compression Ratio (TCR):
=Plus de regles nécessaires pour couvrir les exemples du corpus reACE 2005
=Le TCR moyen est de 0.22 for reACE 2005 et de 0.18 pour reACE 2004.
=Cette tendance des scores TCR se retrouve aussi dans la mesure F globale,
nettement inférieure pour I'ensemble de données reACE 2005
=La raison pourrait étre : présence d’exemples plus complexes dans
reACE 2005 seulement couverts par :

= Des regles plus longues ou

= Des regles avec un degré de généralisation plus bas

25

80% des régles

15 (e/CE2004 ont moins de 11
=3 reACE 2005 prédicats
10 /

2 4 6 8 10 12 14 16 18
Rule Size
reACE2004  Chunking reACE 2005

Next,
dependence, ...

POS, ...
—
Lexical

18%

, 17%
POS- POS-
Morpho- = related

syntaxic &% NER, ontology, ... o
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Conclusion

5. Conclusion
et
Perspectives

OntolLPER est un systeme d’extraction de relations basé sur
la PLI:
=S’appuyant sur un riche modele graphique des phrases

=|| exploite une ontologie de domaine en entrée et en sortie du processus
d’extraction, ainsi que d’une ontologie auxilliaire (d’annotation linguistique)

=Son composant d’apprentissage basé sur la PLI induit des regles d’extraction
symboliques compréhensibles par des humains a partir d’exemples annotés

=|| permet d’intégrer de la connaissance utile dans la BK pour amméliorer la
qualité des régles d’extraction induites

"Les expérimentation montrent que OntolLPER est performant dans 2
domaines : les News (reACE datasets) et en Biomedical (LLL and IEPA datasets)
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Perspectives

Optimisation :

=Utilisation de methodes ensemble, pour améliorer les performances du
processus d’apprentissage (PH1)

=Utilisation d’un triple-store et des techniques du Web Sémantique pour
améliorer I'application des régles symboliques dans le processus d’extraction
(PH2)

Performances :

=D’intégrer plus de connaissances dans la BK au niveau du prétraitement,
pour prendre en compte les aspects sémantiques (prédicats sur les
synonymes, hypernyms / hyponymes, réles sémantiques ...)

=Extraction d’événements : Actuellement OntolLPER extrait uniquement des

relations binaires, nous projetons d'étendre OntolLPER pour extraire des
relations n-ary (Event Extraction).
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Merci de votre
attention,
Avez-vous des questions ?
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Evaluation comparative : Corpus Biomedical

Cross-validation results of the RE systems on the PPI corpora

Miwa efal. | Quian/Zhou | Tikk efal. | Airola efal.
Corpus | OntoILPER (2010) (2012) (2010) (2008)

Fl AUC | F1 | AUC | F1 AUC | F1 | AUC | F1 | AUC

LLL 79.9 | 852 [ 829 | 90.5 | 84.6 | 899 |79.1 | 86.8 | 76.8 | 83.4

HPRDS50 | 753 | 87.6 | 75.0 | 86.6 | 68.8 | 83.7 | 69.7 | 84.0 [ 63.4 | 79.7

IEPA 76.1 872 | 77.8 | 88.7 | 69.8 | 82.8 | 70.7 | 81.0 | 75.1 | 85.1

¢ Comparative evaluation with statistical-based RE systems over the
Protein-Protein Interaction corpora (biomedical domain)

* The selected RE systems are kernel methods (Support Vector Machines)
[Miwa et al., 2010] [Quian & Zhou, 2012] [Tikk et al., 2010] [Airola et al.,
2008].

* OntolLPER obtained very competitive results
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