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Résumé

Cette thèse qui s’inscrit dans le domaine de l’extraction d’information, vise à amé-
liorer la classification des relations sémantiques identifiées à partir de documents tex-
tuels non structurés. Plusieurs méthodes ont été proposées et mis en œuvre dans des
systèmes spécifiques classant essentiellement les relations selon un certain nombre
de types prédéfinis. Leur classement des relations est basé sur des aspects syntaxique
du texte, sans prendre notamment en compte la sémantique du contexte du texte.
Face à ces constats, le principal défi de cette thèse est la prise en compte du contexte
associé au document dans la classification des relations qui en sont extraites.

Nous proposons tout d’abord une méthode d’extraction du contexte d’un document
textuel et son implémentation avec deux variantes. Cette méthode repose sur l’iden-
tification des mots les plus importants caractérisant le contenu du document. Ces
mots représentatifs sont ensuite utilisés pour définir la phrase du document donnant
une brève idée de son contenu. Pour cela, le document est parcouru pour identifier
la phrase qui contient le maximum des mots-clés ou leurs synonymes. Cette phrase
est ensuite associée aux différents mots clés pour spécifier le contexte du document
défini par son étiquette. Une première variante de la méthode réalise une extraction
d’étiquette selon une approche extractive. Une seconde variante, améliorant la précé-
dente, réalise cette extraction d’étiquette de façon générative en utilisant un réseau de
neurones récurrent LSTM permettant, à partir des différents mots-clés identifiés, de
de définir la phrase cohérente représentative du contenu du document. Les résultats
de l’évaluation montrent que la variante générative est la plus performante et de plus
améliore la qualité de la définition du contexte extrait ceci par rapport aux autres
systèmes existants.

Nous proposons ensuite une méthode de classification des relations d’un document
textuel selon des types prédéfinis et surtout selon le contexte associé au document. Cette
méthode utilise les contextes extraits par la méthode précédente pour réaliser un
filtrage pour éliminer les relations qui ne sont pas significatives pour le contexte du
document. Cette méthode permet ainsi d’obtenir un degré de « contextualisation » des
relations. Les résultats d’évaluation, sur les corpus SemEval-2010 Task-8, et sur une
collection de données contextuelles, nommé WikiContext que nous avons construit
à cet effet, montrent que notre système de classification de relations surpasse les
systèmes de l’état de l’art, démontrant ainsi la pertinence de prendre en compte le
contexte dans ce processus de classification.

Mots clés : Identification de contexte, Classification de relations, Extraction d’infor-
mation, Apprentissage prodond
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Abstract

This thesis fits into the field of information extraction. It aims at improving the
relation classification in unstructured textual documents. Several methods have been
proposed and implemented in specific systems that essentially classify relations into
a number of predefined types, essentially based on syntactic aspects of the text. These
methods neglect the semantic aspects and can be misleading during classification. A
pillar of semantics is to take into account the context in the classification of relations.
This is precisely the subject we address in this thesis and to which we propose some
methods.

We first propose a method for extracting the context of a given textual document and
its implementation with two variants. This method is based on the identification of the
most important words that can best characterize the content of the document. These
representative words are then used for the specification of the sentence that gives a
brief idea of the document content. For this, the document is scanned to identify the
sentence that contains the maximum number of keywords or their synonyms. This
sentence is then associated with the different keywords to build the final context of
the document defined by its label using an extractive approach. A second variant of
the method, improving the previous one, performs a generative label extraction of
the context using a recurrent neural network LSTM which allows, from the different
identified keywords, to model a coherent sentence that represents the main idea of
the document. The evaluation results show that this generative variant achieves a
good performance while improving the quality of the extracted context definition
compared to other existing systems.

We then propose a method for classifying the relations of a textual document ac-
cording to predefined types and especially according to the context associated with
the document. This method uses the contexts extracted by the previous method and
perform a filtering process to eliminate the relations which are not significant for the
context of the document. This method allows to obtain a degree of “contextualization”
of relations. The evaluation results, on the e SemEval–2010 Task–8, New York Times
corpora and a contextual dataset, named WikiContext, which we have built for this
purpose, show that our system outperforms the state–of–the–art relation classifica-
tion systems, thus demonstrating the relevance of taking context into account in this
classification process.

Keywords: context Identification, Relation Classification, Information Extraction,
Deep learning
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Introduction Générale

Contexte de la thèse
Notre travail s’inscrit dans le domaine très actif du traitement automatique des

langues naturelles (TALN) et plus précisément dans le domaine de l’extraction d’infor-
mation (EI). Naturellement, l’intérêt porté aujourd’hui à l’extraction d’information
est le fruit de nombreux travaux qui cherchent à améliorer les techniques utilisées
dans ce domaine. De nos jours, et grâce au Web, l’utilisation des technologies de
l’information a entraîné une explosion du volume de données échangées entre parti-
culiers, entreprises, etc. et a même conduit à un changement profond dans tous les
aspects économiques, politiques et sociaux. Cette surcharge continue en croissance
constante du volume de données hétérogènes entraîne une plus grande complexité
dans la recherche et l’extraction d’information.

Face à cette énorme quantité de données bruitées, l’extraction de l’information
pertinente devient un problème critique. L’un des grands défis du XXIème siècle
« connecté » est la gestion de grands volumes de données complexes qui sont sou-
vent faiblement structurées (HOLZINGER 2012, HOLZINGER 2011), voire pas du tout
structurées (HOLZINGER, STOCKER, OFNER et al. 2013). Les données non structurées
concernent le texte brut écrit en langue naturelle, les images, le son et la vidéo.

Notre problématique concerne essentiellement les données textuelles non struc-
turées dont le volume augmente de manière constante et spectaculaire d’une année
à l’autre. Ces données données non structurées peuvent véhiculer des informations
essentielles et nécessiter un effort d’extraction de l’utilisateur. Cette extraction reste
du domaine du possible tant que la quantité de ces données reste raisonnable. Ce-
pendant, la capacité humaine devient impuissante dès lors qu’il s’agisse de traiter un
flux croissant et continu de données comme celui qui transite à travers les médias
modernes (indexation, appariement, recherche etc.). Cette extraction est couteuse
en termes de temps et de ressources, le taux d’erreur est élevé et les données doivent
être constamment mises à jour. Le challenge consiste alors à rendre cette extraction
d’information (semi)-automatique, tout en étant précise et pertinente.

Afin de produire un système (semi)-automatique capable de cette extraction d’infor-
mation pour la classifier et éventuellement en extraire des connaissances pertinentes,
une reconnaissance d’entités nommées et l’extraction de relations entre ces entités
sont nécessaires. L’extraction de relations permet de découvrir des liaisons séman-
tiques entre des entités nommées dans un texte brut, sans poser d’hypothèses à priori
sur ces relations. Les relations sont l’un des intérêts majeurs pour la quasi-totalité
des applications de traitement automatique des langues naturelles. L’extraction des
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relations ainsi que leur classification constituent en conséquence un enjeu majeur
pour l’extraction d’information, voire l’acquisition de connaissances à partir de textes.

Problématique de la thèse
La problématique de ce travail de recherche consiste à identifier l’information

pertinente à partir d’un texte écrit en langue naturelle, ceci par rapport à un contexte
donné. Les données échangées à travers différents types de médias véhiculent des
informations vitales ne pouvant être acquises qu’après une lecture et une analyse
par l’utilisateur. Des estimations indiquent que seulement 15% des données publiées
sur le Web sont structurées. Les 85% restants sont semi-structurés ou non structurés
(HILBERT 2016).

Les données structurées sont généralement présentées sous forme de tableaux où
l’association colonne/ligne représente une relation exprimant une certaine séman-
tique. Le traitement des données structurées est facilement compréhensible et l’auto-
matisation de ce traitement ne présente aucune difficulté particulière.

Les données non struturées sont disponibles sous la forme de sources de données
complexes, telles que les journaux Web, les courriers électroniques et les données de
médias sociaux. Le traitement automatique des données non structurées est difficile
et nécessite des techniques beaucoup plus élaborées que celles requises pour le
traitement de données structurées. Puisque les relations permettent de faciliter la
compréhension et l’automatisation du traitement de l’information, la question qui
se pose est « y-a-t-il un moyen d’identifier automatiquement les relations dans des
données brutes afin de faciliter la compréhension et le traitement de l’information
associée? ».

L’extraction et la classification des relations d’un document textuel sont des tâches
cruciales, car situées en amont d’autres tâches comme l’expansion sémantique en
recherche d’information ou encore l’extraction de relations pour la construction de
ressources sémantiques. Afin de classer des relations automatiquement, plusieurs
approches ont été expérimentées avec des résultats plus ou moins convaincants. Ainsi
divers systèmes ont été proposés, utilisant généralement des méthodes supervisées
(BACH et BADASKAR 2007), qui peuvent être basées (i) sur des règles conçues par
l’homme, sur l’apprentissage relationnel logique comme la programmation logique
inductive (LIMA, ESPINASSE et FREITAS 2019), sur l’apprentissage automatique statis-
tique utilisant des méthodes basées sur les caractéristiques ou les noyaux (ZELENKO,
AONE et RICHARDELLA 2003a) ou, plus récemment, sur l’apprentissage profond. De
nombreux travaux en classification de relations, concernent l’utilisation de ce type
l’apprentissage incluant les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) (P. QIN, W.
XU et J. GUO 2016), les réseaux de neurones récurrents (RNN) (Runyan ZHANG, MENG,
Y. ZHOU et al. 2018), et les réseaux de mémoire à long terme (LSTM) Y. XU, MOU, G.
LI et al. 2015. Plusieurs autres auteurs, comme (DHIWAR et DEWANGAN 2016), ont
proposé des réseaux neuronaux profonds (DNN) pour classer les relations.

Quelles que soient les méthodes utilisées, ces systèmes classent les relations en un
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certain nombre de types prédéfinis, essentiellement basés sur les aspects syntaxiques
du texte. Ces méthodes négligent les aspects sémantiques et peuvent être trompeuses
lors de la classification.

Ce travail avance l’hypothèse que l’extraction et la classification des relations entre
entités nommées d’un document textuel sera plus pertinente si l’on prend en compte
le contexte associé à ce document, ce contexte cristallisant ainsi une certaine sé-
mantique. En effet, Considérons les deux phrases suivantes : « Donald Trump est
un candidat de l’élection présidentielle américaine de 2016 » et « Le chauffard est un
candidat au suicide ».

Dans ces deux phrases, la même relation « est un candidat » exprime deux choses
différentes, c’est- à-dire deux contextes différents, la première relation exprime le
contexte « élection présidentielle américaine de 2016 », et la seconde exprime le contexte
« Sécurité routière ». C’est l’une des raisons pour lesquelles le contexte est un facteur
important dans le processus d’extraction et de classification des relations. La question
qui se pose alors est alors la suivante : comment trouver des moyens pour extraire et
classer des relations pertinentes entre deux entités par rapport à un contexte d’une
manière non-supervisée ou faiblement semi-supervisée?

Principaux objectifs de la thèse
L’Extraction d’Information est désormais un sujet de recherche important dans le

domaine de la fouille de textes ou « Text Mining ». Elle connaît ces dernières années
un intérêt grandissant car elle répond à un besoin devenu incontournable dans la so-
ciété de l’information. En terme applicatif, notre recherche vise à améliorer plusieurs
processus notamment :

• Le recueil de renseignements fiables par la découverte de termes et de concepts
présents dans des documents : prenons à titre d’exemple, le domaine de l’éco-
nomie, les entreprises ont en permanence besoin d’informations fiables et perti-
nentes sur les marchés ainsi que sur leurs concurrents afin d’élaborer les straté-
gies leur permettant d’améliorer leurs résultats et de gagner des parts de marché.

• La détection de variables statistiques à partir de textes : prenant l’exemple d’un
forum politique dans le Web qui porte sur l’élection présidentielle dans un pays
donné. Les utilisateurs de ce média social peuvent y accéder pour exprimer leurs
opinions. L’extraction et la classification des relations selon le contexte de ce
forum amène à discerner et comprendre les opinions des gens. Ce type d’analyse
permet d’extraire les statistiques des votes et ainsi permet au public d’avoir une
idée précise sur les tendances de vote.

• L’extraction de l’information pertinente à partir du Web : En effet, pour ef-
fectuer une recherche sur le Web, les systèmes doivent extraire des données
provenant de sources multiples. Toutefois, pour avoir l’information souhaitée, le
système doit passer par deux étapes : l’indexation du corpus de documents et
l’interrogation de la base documentaire construite par l’appariement requête-
document. Cette méthode ne considère pas le sujet de la source et son contexte.
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Cependant, Si on arrive à extraire les relations pertinentes par rapport à un
contexte précis, il est évident qu’un tel traitement en amont de l’indexation
dans des moteurs de recherche permettrait d’améliorer largement la qualité
des résultats retournés lors d’une recherche en y associant un contexte, ce qui
permettrait de diminuer les Faux Positis (FP) et Faux Négatifs (FN) en même
temps.

• La structuration de textes : L’idée est de réduire les données contenues dans
les documents en une structure plus facilement utilisable que le texte brut. À
notre avis, le meilleur moyen de résumer ou de synthétiser des informations
statistiques contenues dans des documents texte non structurés consiste tout
d’abord à créer des données structurées (telles que des tableaux) contenant
des données statistiques compatibles avec celles contenues dans le texte non
structuré. La structuration des données dans un tableau est alors un outil efficace
pour communiquer les résultats de sondages ou d’enquêtes statistiques par
exemple. Cela permet, entre autres, une lecture plus rapide des informations,
l’indépendance de la langue (même de la culture), une meilleure capture de
l’attention du public, etc.

Contributions
Dans cette thèse, pour un document textuel donné, notre recherche s’intéresse à

la classification des relations qui en sont extraites selon le type et surtout le contexte
associé à ce document. Il s’agira tout d’abord d’extraire le contexte d’un document
textuel non structuré. Les relations de ce document étant extraites il s’agira de les
classer selon ce contexte tout en appliquant un processus de filtrage pour éliminer
les relations qui ne sont pas significatives pour le contexte du document. Dans cette
recherche, nos contributions peuvent être résumées ainsi :

Contribution 1 : une nouvelle classification des méthodes d’extraction et de classifi-
cation des relations
L’étude bibliographique sur le domaine d’extraction et de classification des relations,
effectuée au début de la thèse, a été exploitée pour proposer une nouvelle classification
des méthodes proposées dans ce domaine. Cette classification sera d’un grand intérêt
aux chercheurs pour obtenir un aperçu de la plupart des techniques d’extraction et
de classification des relations proposées avec leurs avantages et leurs inconvénients,
leurs performances relatives. Cette première contribution fait l’objet d’un article en
cours de révision au journal Knowledge and Information Systems (KAIS) :
M. Mallek, R. Guetari, S. Fournier, W. Lejouad Chaari, B. Espinasse. Relation Clas-
sification from Unstructured Text : a Systematic Literature Review, Knowledge and
Information Systems, 2022. (Première révision soumise le 17 octobre 2022)

Contribution 2 : une méthode d’extraction du contexte d’un document textuel
Une deuxième contribution porte sur la proposition d’une méthode d’extraction du
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contexte d’un document textuel donné et son implémentation avec deux variantes.
Cette proposition repose sur l’identification des mots-clés les plus importants qui
peuvent mieux caractériser le contenu du document. Ces mots représentatifs sont
ensuite utilisés pour la spécification de la phrase qui donne une brève idée du contenu
de document. Pour ce faire, le document est parcouru pour identifier la phrase qui
contient le maximum des mots-clés ou leurs synonymes. Cette phrase représente le
contexte final du document. La première variante de la méthode utilise une extraction
du contexte extractive, et a fait l’objet d’un article publié à la conférence ICTAI 2020 :
M. Mallek, S. Fournier, R. Guetari, B. Espinasse and W. Lejouad Chaari, An Unsuper-
vised Approach for Precise Context Identification from Unstructured Text Documents,
ICTAI 2020 – 32th International Conference on Tools with Artificial Intelligence, Novem-
ber 09-11, 2020

Une seconde variante de la méthode d’extraction du contexte proposée, améliorant
la précédente, utilise une extraction de contexte générative en intégrant un réseau
de neurones récurrent LSTM qui permet, à partir des différents mots-clés identifiés,
de modéliser une phrase cohérente représentant l’idée principale du document. Les
expérimentations montrent que cette variante générative est plus performante que la
variante extractive précédente ainsi que les autres méthodes de la littérature en termes
de mesure ROUGE, et de plus améliore la qualité du contexte extrait. Cette variante
générative de la méthode a fait l’objet d’un article publié à la conférence WI-IAT 2022 :
M. Mallek, R. Guetari, S. Fournier, W. Lejouad Chaari, B. Espinasse. Accurate Context
Extraction from Unstructured Text Based on Deep Learning, 21st IEEE/WIC/ACM WI-IAT
Conference, WI-IAT 2022, November 17-20, 2022, Niagara Falls, Canada.

Contribution 3 : une méthode de classification des relations selon le type et le
contexte
Notre troisième contribution est la proposition d’une méthode de classification des
relations d’un document textuel selon des types prédéfinis et surtout selon le contexte
associé au document. Cette méthode utilise le contexte extraits du document par la
méthode précédente pour réaliser un filtrage pour éliminer les relations qui ne sont
pas significatives pour le contexte du document. Cette méthode permet ainsi d’obte-
nir un degré de « contextualisation » des relations. Les résultats d’évaluation, sur le
corpus SemEval-2010 Task-8 et le corpus WikiContext, que nous avons construit à cet
effet, montrent que le système implémentant notre méthode surpasse les systèmes de
classification de relations de l’état de l’art, démontrant ainsi la pertinence de prendre
en compte le contexte dans ce processus de classification. Cette contribution a fait
l’objet d’un article publié à la conférence ICTAI 2022 :
M. Mallek, R. Guetari, S. Fournier, W. Lejouad Chaari, B. Espinasse. Context–aware
Relation Classification based on Deep Learning, 34th International Conference on Tool
with Artificial Intelligence, ICTAI 2022 , 31 Oct.-2 Nov. 2022
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Organisation du manuscrit
Ce manuscrit s’articule autour de quatre chapitres : les deux premiers chapitres

constituent un état de l’art, et les deux autres développent nos contributions.

Chapitre 1 : De l’extraction à la classification de relations d’un document textuel

Ce chapitre introduit tout d’abord les principaux concepts de l’extraction d’infor-
mation puis présente les différentes méthodes liées à l’extraction et surtout à la classi-
fication des relations. La classification de relations étant le cœur de notre recherche,
nous développons, en complément de la présentation de ces méthodes associées, une
revue systématique de la littérature ciblée sur la classification de relations. Enfin, nous
concluons ce chapitre par un bilan sur les méthodes de classification de relations, en
évoquant quelques perspectives.

Chapitre 2 : Extraction du contexte d’un document textuel

Ce chapitre introduit tout d’abord la notion de contexte et présente les travaux
connexes qui ont abordé des aspects similaires à ceux liés à la notion de « contexte »
et qui ont proposé des méthodes d’extraction de contenu à partir de documents tex-
tuels. En complément de la présentation de ces méthodes, nous réalisons une revue
systématique de la littérature ciblée sur l’extraction de notions similaires à celle de
« contexte », en adoptant la même méthodologie que celle utilisée dans le chapitre
précédent pour la classification de relations. Enfin, nous concluons ce chapitre en
présentant les limites majeures de ces travaux existants et en dessinant les grands axes
d’une nouvelle méthode d’extraction de contexte permettant de dépasser ces limites.
Chapitre 3 : Une méthode d’extraction du contexte d’un document texte

Le troisième chapitre porte sur la présentation de notre deuxième contribution, à
savoir une méthode d’extraction du contexte d’un document textuel avec ses deux
variantes liées à une extraction de contexte soit extractive, soit générative. Ce cha-
pitre défini tout d’abord les concepts fondamentaux utilisés dans notre approche
notamment la notion de contexte. Puis, nous détaillons les différentes étapes de notre
méthode d’extraction du contexte ainsi que son implémentation logicielle. Ensuite,
nous procédons à des tests de comparaison des résultats de notre approche avec
d’autres solutions existantes de l’état de l’art. Finalement, les différentes interfaces de
notre application Web réalisée « EASYContext » ont été présentées.

Chapitre 4 : Une méthode de classification des relations d’un document textuel
selon le type et le contexte

Le quatrième chapitre présente notre troisième contribution consistant en une mé-
thode de classification des relations d’un document textuel selon le type et le contexte,
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ainsi que sa mise en œuvre. Cette méthode a été développée en utilisant plusieurs
techniques et algorithmes de l’intelligence artificielle et de la fouille de données. Elle
utilise les contextes extraits par la méthode d’extraction de contextes précédente pour
réaliser un filtrage pour éliminer les relations qui ne sont pas significatives pour le
contexte du document. La première section défini la notion de relation, la deuxième
présente la méthode proposée de classification des relations selon le type et le contexte
en détaillant ses différentes étapes ainsi que leur implémentation, et la troisième sec-
tion présente les tests réalisés pour l’évaluation de notre méthode et la comparaison
des résultats obtenus avec ceux d’autres systèmes de l’état de l’art. La dernière section
présente un exemple d’application de l’approche pour la visualisation automatique
des données statistiques extraites du texte.

Ce manuscrit se termine par une conclusion générale qui rappelle les contributions
apportées, leurs limites, et présente un certain nombre de perspectives.
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1.1. Introduction
De nos jours, l’explosion quantitative des données numériques a donné naissance à

un grand phénomène, appelé BIG DATA. Littéralement, ce terme désigne les méga
données, de grosses données ou aussi des données massives. Toute cette information
constituée par des millions d’internautes représente un volume de contenu colossal
disponible et accessible sur la toile.
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Cependant le problème rencontré ne porte pas tant sur la gestion de ce gigan-
tesque volume ou son interrogation, que celui du traitement d’une masse de données
principalement non structurées.

Plusieurs méthodes et techniques permettant d’extraire des informations intéres-
santes d’un document ont été proposées, elles relèvent du domaine de l’extraction
d’information (EI).

Ce premier chapitre de la thèse vise tout d’abord à introduire les principaux concepts
clé liés au domaine de l’EI et présenter les différentes techniques liées à l’extraction et
surtout la classification des relations. A cet effet, nous consacrons la première section
à définir l’extraction d’information et à évoquer quelques applications représentatives
dans le domaine de l’EI. La deuxième section présente en détail les différentes mé-
thodes utilisées pour l’extraction ou identification de relations tandis que la section
quatre présente les différentes méthodes de classification de relations. La classifica-
tion de relations étant le coeur de notre recherche, nous développons dans la section
cinq, en complément de la présentation des techniques associées présentées dans la
section précédente, une revue systématique de la littérature ciblée sur la classification
de relations. Enfin, nous concluons ce chapitre par un bilan sur les méthodes de
classification de relations, leur limites et en évoquant quelques perspectives.

1.2. Extraction d’information
L’Extraction d’Information (CAFARELLA, BANKO et Oren ETZIONI 2011, MCCALLUM

2005) ou EI (en anglais, Information Extraction ou IE) est désormais un sujet de
recherche important dans le domaine du Traitement Automatique des Langues Natu-
relles. Elle connaît ces dernières années un intérêt grandissant car elle répond à un
besoin devenu incontournable dans la société de l’information.

L’EI est un processus qui consiste à extraire automatiquement des informations
structurées de documents non structurés et/ou semi-structurés lisibles par machine.
Dans la plupart des cas, cette activité concerne le traitement de textes en langage
humain au moyen du traitement du langage naturel (NLP). Semblable à un système de
recherche d’information (RI), un système d’extraction d’information répond au besoin
d’information d’un utilisateur. Alors qu’un système de RI identifie un sous-ensemble
de documents dans une grande base de données textuelles, un système d’EI identifie
un sous-ensemble d’informations dans un document. Ce sous-ensemble d’informa-
tions représente généralement un résumé ou l’essentiel du contenu du document.
Traditionnellement on distingue deux tâches principales en IE : l’identification d’enti-
tés nommées (Named Entity Recognition - NER) et sur l’extraction de relations entre
ces entités (Relation Extraction – RE). Nous verrons par la suite que l’on distingue
l’identification de relations de la classification de ces dernières.
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1.2.1. Identification des entités nommées
Une sous-tâche très importante dans l’IE est de trouver et de classer les entités

dans le texte. Les entités sont généralement des groupes nominaux. La forme la plus
populaire d’entités est celle des entités nommées. Les entités nommées sont des
éléments provenant de données textuelles appartenant à des catégories prédéfinies
telles que les noms de personnes, les organisations, les emplacements, les valeurs
monétaires, les pourcentages, popularisés par les compétitions MUC (CHINCHOR 1998,
R. GUPTA, DIWAN et SARAWAGI 2007), ACE (DODDINGTON, MITCHELL, PRZYBOCKI et al.
2004) et CoNLL (SANG et DE MEULDER 2003).

Aujourd’hui, le terme d’entité est élargi pour inclure également des génériques
comme les noms de maladies, les noms de protéines, les titres d’articles et les noms de
revues. Le compétitions ACE pour l’extraction de relations entre entités dans des textes
en de textes en langue naturelle répertorie plus de 100 types d’entités différents. La
reconnaissance des entités nommées est une sous-tâche d’extraction d’informations
qui cherche à identifier ces entités. Il s’agit d’annoter les différentes entités nommées
d’un document afin d’identifier les relations sémantiques.

1.2.2. Extraction des relations
Une relation est définie par la cooccurrence de deux ou plusieurs éléments dans

une phrase. Dans les systèmes d’extraction d’information, ces éléments peuvent être
soit des entités nommées (HASEGAWA, SEKINE et GRISHMAN 2004), c’est-à-dire des
éléments de la phrase qui ont été identifiés comme des noms propres tels que des
noms de personnes, de lieux, d’organisations, etc., soit des syntagmes nominaux
(ROZENFELD et FELDMAN 2006a), c’est-à-dire des groupes de mots contenant un nom
ou un pronom comme noyau. Les entités nommées sont souvent privilégiées pour
la classification des relations, car elles permettent une meilleure séparation entre les
différents types de relations possibles. Cependant, l’utilisation de syntagmes nomi-
naux peut permettre d’augmenter le nombre de candidats potentiels pour chaque
relation, car elle permet de couvrir un éventail plus large de termes et de formulations
qui peuvent être pertinents pour une relation donnée. Nous nous intéressons dans
notre cas aux relations entre entités (syntagmes nominaux).

Plus formellement, les relations extraites des textes, que l’on devrait en toute ri-
gueur appeler instances de relations, sont caractérisées par deux grandes catégories
d’information : un couple d’entités (e1, e2) et la partie de la phrase se situant entre
les deux entités. Ces catégories permettent tout à la fois de les définir et de fournir les
éléments nécessaires à leur regroupement.

Le processus d’extraction de relations se décompose, comme l’illustre la Figure 1.1,
autour de deux grandes étapes : l’identification des relations et leur classification.

L’identification des relations vise à extraire du texte les relations sémantiques qui
existent généralement entre deux ou plusieurs entités, tandis que la classification des
relations consiste à associer une étiquette à une relation extraite afin d’identifier la
classe à laquelle cette relation appartient.
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FIGURE 1.1. – Processus d’extraction des relations

1.2.3. Applications de l’Extraction d’information
L’extraction d’information est utile dans différentes applications. Nous présentons

un sous-ensemble de ces applications classées selon qu’elles sont destinées aux entre-
prises, aux particuliers, aux scientifiques ou au Web.

— Applications destinées aux Entreprises : Toute entreprise orientée client collecte
de nombreuses formes de données non structurées provenant de l’interaction
avec le client. Pour une gestion efficace, ces données doivent être étroitement
intégrées aux bases de données structurées et aux ontologies commerciales
de l’entreprise. Ceci a donné lieu à de nombreux problèmes d’extraction inté-
ressants tels que l’identification de noms et d’attributs de produits à partir de
courriels de clients, la liaison de courriels de clients à une transaction spécifique
dans une base de données de ventes (BHIDE, A. GUPTA, R. GUPTA et al. 2007,
CHAKARAVARTHY, H. GUPTA, ROY et al. 2006), l’extraction de noms et d’adresses
de commerçants à partir de factures de ventes (G. ZHU, BETHEA et KRISHNA

2007), l’extraction d’humeurs de clients à partir de transcriptions de conversa-
tions téléphoniques (JANSCHE et ABNEY 2002), et l’extraction de paires de valeurs
d’attributs de produits à partir de descriptions textuelles de produits (GHANI,
PROBST, Yan LIU et al. 2006).

— Applications destinées aux particuliers : Les systèmes de gestion des infor-
mations personnelles (PIM) cherchent à organiser les données personnelles
telles que les documents, les courriers électroniques, les projets et les personnes
dans un format structuré et interconnecté (Y. CAI, DONG, HALEVY et al. 2005,
CHAKRABARTI, MIRCHANDANI et NANDI 2005, 16). Le succès de ces systèmes
dépendra de la capacité d’extraire automatiquement la structure des sources
non structurées existantes, principalement basées sur des fichiers. Ainsi, par
exemple, nous devrions être en mesure d’extraire automatiquement d’un fichier
PowerPoint l’auteur d’une conférence et de lier cette personne au présentateur
d’une conférence annoncée dans un courriel. Les courriels, en particulier, ont
servi pour de nombreuses tâches d’extraction, telles la déduction de types de
demandes dans des centres de service (COHEN, MINKOV et TOMASIC 2005).

— Applications destinées aux scientifiques : Par exemple, le domaine de la bio-
informatique a élargi le champ des extractions précédentes d’entités nommées,
aux objets bio- logiques tels que les protéines et les gènes. Un problème central
est l’extraction des noms de protéines et de leurs interactions à partir de de
documents tels que Pubmed (BLASCHKE et al. 2004, BUNESCU, GE, KATE et al.
2005, PLAKE, SCHIEMANN, PANKALLA et al. 2006). Comme la forme des entités
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telles que les noms de gènes et de protéines est très différente de celle des entités
nommées classiques telles que les personnes et les entreprises, cette tâche a
permis d’élargir les techniques utilisées pour l’extraction d’information.

— Applications destinées au Web : Il existe plusieurs sites Web qui stockent des
opinions non modérées sur toute une série de sujets, notamment des produits,
des livres, des films, des personnes et de la musique. Beaucoup de ces opinions
sont sous forme de texte non structuré, cachées derrière des blogs, des messages
de groupes de discussion, des sites d’évaluation, etc. La valeur de ces avis peut
être considérablement accrue s’ils sont organisés selon des champs structurés.
Par exemple, pour les produits, il pourrait être utile de trouver, pour chaque
caractéristique du produit, la polarité prédominante de l’opinion (Bing LIU, M.
HU et J. CHENG 2005, POPESCU et Orena ETZIONI 2007).

Dans les sections suivantes, nous nous intéresseront essentiellement aux diffé-
rentes méthodes utilisées dans l’extraction (identification) des relations, puis dans la
classification de relations.

1.3. Méthodes d’identification des relations
Il existe plusieurs approches de méthodes d’extraction des relations. On distinguera

les approches symboliques, statistiques et hybrides, comme l’illustre la figures 1.2.

1.3.1. Approches symboliques
Les systèmes symboliques, ou systèmes à base de règles, reposent sur un ensemble

de règles ou de patrons : une règle est en général, dans ce contexte, assimilable à
un patron contextuel, le plus souvent composé de mots et d’autres attributs issus
de traitements linguistiques. Les règles peuvent être écrites manuellement par des
experts humains ou alors acquises automatiquement notamment par apprentissage
symbolique.

Les premiers systèmes développés pour l’extraction d’information étaient des sys-
tèmes symboliques à base de règles symboliques écrites par des experts humains. Ces
systèmes étaient précis mais demandaient un effort significatif des experts humains
pour définir ces règles et les maintenir, et présentaient des limitations dans leur cou-
verture . Parmi les approches utilisées pour l’extraction des relations en utilisant des
modèles symboliques, on peut citer (1) les approches basées sur les « patterns » et (2)
les approches basées sur la programmation logique inductive :

1. Méthodes basées sur les « patterns » : Parmi Les méthodes basées sur les « pat-
terns », on peut citer « DIPRE » et « SnowBall ». Brin (BRIN 1998) a proposé le
premier algorithme de ce type nommé « DIPRE » (Dual Iterative Pattern Re-
lation Expansion). Le système « DIPRE » permet d’extraire des relations entre
les titres de livres et leurs auteurs. Il s’agit d’utiliser des instances de relations
sous la forme de couples d’entités pour retrouver des occurrences de relations
contenues dans des documents. Ces occurrences servent à générer des patrons
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FIGURE 1.2. – Méthodes utilisées pour l’identification des relations

représentatifs des relations. Par la suite les patrons sont appliqués afin de trouver
de nouvelles instances de relations. Ces nouvelles instances sont réintroduites
dans le système pour une nouvelle itération. Le processus se termine lorsque le
nombre d’instances renvoyé par le système est supérieur à une limite prédéfinie.
A la manière de « DIPRE », (ZELENKO, AONE et RICHARDELLA 2003b) propose
un système d’extraction de relations nommé « SnowBall » qui s’appuie sur un
ensemble d’exemples de relations sous forme de couples d’entités. La distinction
entre « DIPRE » et « SnowBall » se fait déjà au niveau de la génération des patrons
de relations. Dans « SnowBall » les patrons sont aussi représentés par des tuples
contenant les parties (prefix, middle, suffix), mais cette fois les patrons sont
générés de façon itérative. Les mots contenus dans chacune de ces parties prefix,
middle, suffix sont pondérés à chaque itération par le nombre d’occurrences du
mot dans la partie concernée. Dans « SnowBall », le regroupement se fait en pre-
nant en compte les parties préfixes et suffixes. Un score de similarité est attribué
à chaque paire d’occurrences de relations. En pratique, le calcul de similarité
se base sur le produit scalaire des vecteurs de composantes (préfixe, contexte,
suffixe). Chaque groupe d’occurrences sert ensuite à la génération d’un patron et
un score de confiance est associé à chaque patron généré. Pour ce qui concerne
l’extraction de nouvelles relations, « SnowBall » commence par rechercher des
occurrences potentielles de relations, ces occurrences sont transformées sous
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forme de « tuples » et ensuite comparées aux patrons préalablement générés.
Lors de la comparaison des occurrences avec les patrons, les occurrences ayant
un score de similarité inférieur à un seuil donné sont éliminées. Enfin, parmi
les occurrences conservées, celles qui sont issues de patrons ayant un score de
confiance élevé et issues d’un grand nombre de patrons sont conservées.

2. Programmation Logique Inductive : D’autres auteurs utilisent « La programm-
mation logique inductive » comme une méthode technique symbolique pour
extraire par apprentissage symbolique des entités nommées et des relations. La
programmation logique inductive permette de trouver des modèles à partir de
données stockées dans des structures de don- nées complexes. Ces modèles
sont utilisés pour classer de nouveaux exemples en positif ou en négatif. Comme
Lima et al (LIMA, ESPINASSE et FREITAS 2015, LIMA, ESPINASSE et FREITAS 2018)
présentent « OntoILPER », un système d’extraction d’information utilisant des
ontologies et la programmation logique inductive une technique d’apprentissage
symbolique, pour induire des règles d’extraction symboliques interprétables par
des humains. « OntoILPER » utilise l’ontologie du domaine et profite d’un espace
d’hypothèse relationnelle pour représenter des exemples dont la structure est
pertinente pour l’extraction d’information. De plus, « OntoILPER » permet l’ex-
ploitation de l’ontologie du domaine et d’autres connaissances de base sous la
forme de fonctionnalités relationnelles.

1.3.2. Méthodes basées sur des approches statistiques
Ces méthodes peuvent être divisées en cinq catégories : (1) Approches supervisées,

(2) approches basées sur la supervision distante (Distantly supervised approaches),
(3) l’extraction conjointe des entités et des relations (Joint Extraction), (4) approches
basées sur l’auto-supervision (Self-supervised approaches) et (5) Open Information
Extraction,

1. Les approches supervisées : Ces approches sont souvent séparées en deux
catégories : les méthodes basées sur les caractéristiques (Feature-based) et les
méthodes basées sur les noyaux (Kernel-based).

Les méthodes basées sur les caractéristiques pour l’extraction de relation uti-
lisent des attributs explicitement syntaxiques et sémantiques. Ces caractéris-
tiques extraites servent pour décider si les entités d’une phrase sont liées ou
non. Les « caractéristiques » syntaxiques extraites d’une phrase sont obtenues
en utilisant les techniques de traitement automatique de langues naturelles
(NLP). Elles comprennent les différentes entités, leurs types, la séquence de
mots entre les entités, leur nombre ainsi que le chemin dans l’arbre d’analyse
contenant les deux entités. Les caractéristiques sémantiques comprennent le
chemin entre les deux entités dans l’analyse de dépendance. Dans ce contexte,
Kambhatla (KAMBHATLA 2004) a utilisé des modèles d’entropie maximale pour
combiner diverses caractéristiques lexicales, syntaxiques et sémantiques déri-

14



Chapitre 1. De l’extraction à la classification de relations d’un document textuel

vées du texte pour extraire des relations sémantiques. En effet, il a formé un
classifieur d’entropie maximale avec 49 classes : deux pour chaque sous-type
de relation (ACE 2003 a 24 sous-types de relation et chaque sous-type donne
naissance à 2 classes en considérant l’ordre des arguments de relation) et une
classe NONE pour le cas où les deux mentionnent ne sont pas liés. S’appuyant
sur le travail de Kambhatla et al. (KAMBHATLA, FREITAG, MCCALLUM et al. 2004) a
exploré quelques caractéristiques supplémentaires pour améliorer davantage les
performances de l’extraction de relations. Zhou et al. (GuoDong ZHOU, SU, Jie
ZHANG et al. 2005) ont incorporé les informations de segmentation de la phrase
de base pour améliorer l’efficacité de l’extraction des relations tout en utilisant
des caractéristiques d’arbre d’analyse. Ils ont obtenu de meilleures performances
que le système de Kambhatla. Certaines caractéristiques plus intéressantes sont
décrites par Nguyen et al. (D. P. NGUYEN, MATSUO et ISHIZUKA 2007) qui ont
utilisé SVM pour identifier les relations entre les entités Wikipédia. Ils ont créé
de façon semi-automatique une liste de mots-clés fournissant des indices pour
chaque type de relation. D’autres auteurs s’intéressent à l’extraction des relations
dans le domaine biomédical. Gu et al. (GU, QIAN et Guodong ZHOU 2016) décrit
un système basé sur l’apprentissage automatique d’extraction des relations de
maladies induites par des produits chimiques sur BioCreative-V Track-3b. Il
qui utilise des caractéristiques lexicales simples mais efficaces. Des paires de
mentions de produits chimiques et de maladies sont d’abord construites comme
des instances de relation pour le training, puis ils ont fusionné les résultats de la
classification pour acquérir les relations finales entre les produits chimiques et
les maladies.

Les méthodes basées sur les noyaux (ROZENFELD et FELDMAN 2006b) sont un
moyen d’explorer les « caractéristiques » structurelles en calculant la similarité
entre deux entités à l’aide d’une fonction de noyau (MOONEY et BUNESCU 2005).
En effet, les approches à base de noyau (Kernel-based) proposent de traiter
l’extraction de relations comme un problème de calcul de similarité entre un en-
semble annoté d’occurrences de relations (l’ensemble est composé d’exemples
positifs et négatifs de la relation visée) et une nouvelle occurrence de la relation.
L’idée est de comparer la nouvelle occurrence de relation à celles qui sont an-
notées comme positives ou négatives et de déterminer ainsi de quelle catégorie
la nouvelle occurrence est plus proche. Le calcul de la similarité est effectué en
s’appuyant sur une fonction noyau, qui permet d’appliquer des transformations
au vecteur de features qui représente l’occurrence de relation afin de le projeter
dans un espace de grande dimension. Les transformations appliquées par le
noyau reviennent à appliquer un produit scalaire dans un espace de grande
dimension.
Lorsque l’apprentissage du modèle est terminé, l’étiquetage d’une nouvelle oc-
currence revient à déterminer si sa distance vis-à-vis des exemples positifs est
supérieure à celle vis-à-vis des exemples négatifs. Le problème, dans ce cas, ne
se situe plus seulement au niveau de la sélection des features (comme dans les
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approches Feature-based) mais aussi dans le choix de la fonction noyau.
L’intérêt des méthodes à base de noyaux est qu’elles peuvent être appliquées
directement sur des structures complexes (des graphes ou des arbres) contrai-
rement aux méthodes Feature-based. Par exemple, Zhao et Grishman (S. ZHAO

et GRISHMAN 2005a) ont présenté une approche d’extraction de relations qui
combine des informations provenant de trois niveaux différents de traitement
de la NLP : la tokenisation, l’analyse syntaxique des phrases et l’analyse des
dépendances. Les fonctions individuelles du noyau sont conçues pour capturer
chaque source d’informations. Ensuite, des noyaux composites sont développés
pour combiner ces noyaux individuels afin que les erreurs de traitement se pro-
duisant à un niveau puissent être surmontées par des informations provenant
d’autres niveaux.

2. Approches basées sur la supervision distante : Ce type d’approche est une tech-
nique d’apprentissage qui ne requiert pas de données manuellement annotées,
mais requiert plutôt une base de connaissances ainsi qu’un corpus de textes.
Dans les méthodes basées sur la supervision distante, on utilise une base de
données existante, telle que Freebase ou une base de données spécifique à un
domaine, pour collecter des exemples de la relation à extraire. On utilise ensuite
ces exemples pour générer automatiquement nos données d’entraîne- ment.
Par exemple, Freebase contient le fait que Barack Obama et Michelle Obama
sont mariés. Nous prenons ce fait étiquetons ensuite chaque paire de « Barack
Obama » et de « Michelle Obama » qui apparaissent dans la même phrase comme
un exemple positif pour notre relation conjugale. De cette façon, on peut facile-
ment générer une grande quantité de données d’entraînement.
La supervision à distance combine les avantages des deux paradigmessupervisé
et non supervisé en utilisant à la fois des données étiquetées et non étiquetées.
Elle utilise des données étiquetées pour entraîner un classifieur probabiliste qui
peut prédire les étiquettes de classification pour de nouvelles données. Ensuite,
elle utilise des données non étiquetées pour identifier des motifs et des relations
dans les données qui peuvent être utilisés pour améliorer la performance du
classifieur. En utilisant ces deux types de données ensemble, la supervision à
distance peut être très performante pour l’apprentissage de modèles de classifi-
cation complexes.
Wang et al.(Q. WANG, P. ZHANG, Yang LIU et al. 2021) ont proposé une méthode
d’extraction de relations distante qui utilise un graphe sémantique dynamique
pour modéliser les relations entre les entités. Leur méthode utilise également un
mécanisme de pondération adaptative pour mieux gérer les bruits de supervi-
sion distante.Li et al. (Xin LI, Yang LIU, P. ZHANG et al. 2021) ont proposé une
méthode qui utilise un réseau à double attention pour mieux capturer les rela-
tions entre les entités et les phrases qui les mentionnent.Leur méthode utilise
également un mécanisme de pondération adaptative pour mieux gérer les bruits
de supervision distante.
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3. Approches basées sur l’extraction conjointe des entités et de relations : Toutes
les techniques d’ER expliquées dans la section précédente supposent que les
connaissances sur les limites et les types de mentions d’entités sont connues
à l’avance. Si de telles connaissances ne sont pas disponibles, pour utiliser ces
techniques d’extraction de relations, il faut d’abord appliquer une technique
d’extraction mentionnée par l’entité. Une fois que les mentions d’entité et leurs
types d’entité sont identifiés, les techniques d’ER peuvent être appliquées. Une
telle méthode « pipeline » est sujette à la propagation d’erreurs de la première
phase (extraction des mentions d’entités) à la deuxième phase (extraction des re-
lations). Pour éviter cette propagation d’erreurs, il existe une ligne de recherche
qui modélise ou extrait conjointement des entités et des relations. Yu et Lam
(X. YU et LAM 2010) ont proposé un framework basé sur un modèle graphique
probabiliste non dirigé pour effectuer conjointement les tâches d’identification
d’entité et d’extraction de relations. Singh et al. (S. SINGH, RIEDEL, MARTIN et al.
2013) est la première approche qui modélise même des co-références conjoin-
tement avec des entités et des relations d’entité. Ils ont proposé un modèle
graphique commun non orienté qui représente les diverses dépendances entre
ces trois tâches.
Contrairement à la plupart des autres approches pour l’extraction de relations
où la modélisation est au niveau de la phrase, dans cette approche, un modèle
capture toutes les mentions d’entité dans un document ainsi que les relations
et les coréférences entre elles. La majorité des approches qui extraient conjoin-
tement des entités et des relations font état d’une amélioration significative
par rapport aux approches précédentes. L’extraction conjointe améliore non
seulement les performances de l’extraction de relations, mais s’avère également
efficace pour l’extraction d’entités. Parce que, contrairement aux méthodes de
pipeline, le modèle conjoint facilite l’utilisation des informations de relations
pour l’extraction d’entités.

4. Approches basées sur l’auto-supervision (self-supervised) : Ces approches
sont basées sur une technique d’apprentissage relativement récente où les don-
nées sont étiquetées de manière autonome (ou automatique). Il s’agit toujours
d’un apprentissage supervisé, mais les ensembles de données n’ont pas besoin
d’être étiquetés manuellement par un humain, mais ils peuvent par exemple
être étiquetés en trouvant et en exploitant les relations (ou corrélations) entre
les différents signaux d’entrée. Un avantage de l’apprentissage auto-supervisé
est qu’il peut être plus facilement effectué en ligne (étant donné que les données
peuvent être collectées et étiquetées sans intervention humaine), où les modèles
peuvent être mis à jour ou formé complètement à partir de zéro. Par conséquent,
l’apprentissage auto-supervisé devrait également être bien adapté à l’évolution
des environnements, des données et, en général, des situations.
Wu et al. (Siyuan WU, Y. WU, Sheng WANG et al. 2020) ont proposé une méthode
d’extraction de relations auto-supervisée basée sur l’attention multi-têtes et la
raffinerie d’étiquettes. La méthode utilise un objectif d’entraînement de recons-
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truction de phrases pour apprendre des représentations sémantiques des entités
et des contextes, et utilise ensuite une couche d’attention multi-têtes pour captu-
rer les relations contextuelles entre les entités. Enfin, une technique de raffinage
des étiquettes est utilisée pour améliorer la qualité des annotations faibles ob-
tenues par l’auto-étiquetage. Zhang et al.(C. ZHANG, Chen WANG, Y. YU et al.
2021) ont proposé une approche d’extraction de relations auto-supervisée basée
sur l’apprentissage multi-tâches avec des modèles de langage pré-entraînés. En
utilisant à la fois des données étiquetées et non étiquetées, ils ont entraîné un
modèle à prédire les relations dans les données non étiquetées tout en effectuant
une classification de relations dans les données étiquetées. En utilisant une telle
approche, ils ont obtenu de meilleures performances en termes de précision et
de rappel par rapport à (Siyuan WU, Y. WU, Sheng WANG et al. 2020).

5. Open Information Extraction : L’extraction de relations traditionnelles se concentre
sur un ensemble de relations précises et prédéfinies. Une intervention humaine
importante est généralement requise pour concevoir des règles d’extraction
ou pour créer des données d’entraînement étiquetées. Par conséquent, il est
difficile de faire fonctionner de tels systèmes dans un domaine différent. Pour
surmonter ces limites, le paradigme de l’extraction d’information ouverte (Open
IE) a été proposé pour la première fois par Banko et al. (Oren ETZIONI, BANKO,
SODERLAND et al. 2008a). Les systèmes Open Information extraction découvrent
automatiquement les relations d’intérêt possibles en utilisant le corpus de texte
sans aucune intervention humaine. Ainsi, aucun effort supplémentaire n’est
requis pour passer à un autre domaine. Banko et al. ont proposé d’utiliser le
classifieur de séquences auto-supervisé O-CRF basé sur le champ aléatoire
conditionnel au lieu du classifieur Naive Bayes utilisé dans TextRunner et ont
observé de meilleures performances. Une autre amélioration de TextRunner
a été suggérée par Wu et Weld (F. WU et WELD 2010) dans leur système Open
Extractor (WOE) basé sur Wikipédia. Ils ont utilisé les infoboxes de Wikipédia
pour générer avec plus de précision des données d’entraînement pour le module
d’apprentissage auto-supervisé.

1.3.3. Approches hybrides
Plus récemment, certains des autres travaux sont basés sur la combinaison de deux

ou plusieurs modèles pour effectuer la tâche d’extraction de relations. Dans ce cadre,
(ALFONSECA, FILIPPOVA, DELORT et al. 2012) combine entre une approche basée sur
les patrons (patterns) et la supervision distante. Il présente une nouvelle stratégie
basée sur des règles pour l’extraction de relations sémantiques qui tire parti de l’ana-
lyse syntaxique partielle afin de simplifier les structures linguistiques contenant des
instances de relations sémantiques. Il propose également une stratégie de supervision
à distance qui extrait automatiquement des modèles lexico-syntaxiques génériques au
moyen de ressources semi-structurées telles que les infoboxes Wikipedia. Ces modèles
génériques sont ensuite transformés en règles d’extraction qui sont utilisées pour
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mettre à jour une grammaire de dépendance partielle. De même, (TABA et CASELI

2014) combine entre une méthode symbolique et une méthode basée sur la supervi-
sion distante. Il présente une approche basée sur des règles faiblement supervisée
pour l’extraction de relations qui effectue une analyse partielle des dépendances afin
de simplifier la structure linguistique d’une phrase. Cette simplification nous permet
d’appliquer des règles d’extraction sémantique génériques, obtenues avec une straté-
gie de surveillance distante qui tire parti des ressources semi-structurées. Les règles
sont ajoutées à une grammaire de dépendance partielle, qui est compilée dans un
analyseur capable d’extraire des instances des relations souhaitées. (ROCKTÄSCHEL,
S. SINGH et RIEDEL 2015) propose une approche hybride d’extraction de relations
basée sur un ensemble de caractéristiques (feature based method) et sur des règles
(symbolic method). Il utilise ensuite différents algorithmes de classification tels que les
classificateurs SVM, Naïve Bayes et Decision Tree pour la classification des relations. Il
sélectionne sept caractéristiques avec la technique d’analyse peu profonde basée sur
des règles.

1.4. Méthodes de classification de relations
Dans cette section, nous présentons différentes méthodes qui ont été utilisées pour

la classification des relations (Figure 1.3). Nous distinguons trois grandes catégories
de classification : (1) les méthodes supervisées, (2) les méthodes non-supervisées et
(3) les méthodes basées sur l’apprentissage par renforcement.

Méthodes de 
classification de relations

Modèles de 
base

Modèles 
basés sur les 
dépendances

Modèles 
basés sur 
l’attention

RNN

CNN

LSTM
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sur les 

transformers

Modèles 
basés sur la 
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Modèles 
basées sur 

« Fewshot »

Méthodes basées 
sur l’apprentissage 

profond

Méthodes basées sur 
un apprentissage par 

renforcement

BRCNN
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DepNN
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Att-CNN

Att-BLSTM

Mult-Att-
CNN

BERT

GPT

Méthodes 
supervisées
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Méthodes basées 
sur des classifieurs

supervisés

FIGURE 1.3. – Méthodes utilisées pour la classification des relations
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1.4.1. Méthodes supervisées
Les méthodes supervisées pour la classification des relations peuvent être divisées

en deux sous-catégories principales : (1) les méthodes basées sur des classifieurs
supervisés et (2) les méthodes basées sur l’apprentissage profond. Les méthodes
basées sur des classifieurs supervisés sont généralement utilisées pour la classification
de relations spécifiques et nécessitent des données d’entraînement étiquetées pour
chaque relation. D’autre part, les méthodes basées sur l’apprentissage profond sont
souvent utilisées pour la classification de relations plus générales et peuvent être
entraînées sur de grandes quantités de données non étiquetées.

1.4.1.1. Classification de relations par classifieurs supervisés

Les méthodes de classification supervisées utilisent des classifieurs entraînés sur
un ensemble de données annotées manuellement pour prédire la relation entre deux
entités dans une phrase. Le processus d’entraînement implique la présentation d’un
grand nombre de paires d’entités préalablement annotées avec leur relation respective,
au classifieur. Le classifieur utilise ces données pour apprendre les caractéristiques
des relations et les patterns les plus fréquemment observés dans les données d’entraî-
nement.

Les méthodes basées sur des classifieurs supervisés sont souvent efficaces lorsqu’il y
a un grand nombre de données d’entraînement annotées, ce qui permet au classifieur
d’apprendre les caractéristiques importantes pour la classification de manière précise.
Cependant, leur efficacité peut diminuer lorsque le nombre de données d’entraîne-
ment est limité ou lorsque les caractéristiques importantes pour la classification ne
sont pas évidentes.

Rink et al. (RINK et HARABAGIU 2010) ont proposé une approche pour la classifica-
tion des relations sémantiques en combinant des ressources lexicales et sémantiques.
L’approche utilise un ensemble de caractéristiques lexicales telles que les patrons lexi-
caux, les dépendances syntaxiques et les informations morphologiques, ainsi qu’un
ensemble de caractéristiques sémantiques telles que les synsets de WordNet et les
caractéristiques de cooccurrence basées sur le corpus. Ensuite, un classifieur super-
visé, en l’occurrence un SVM, est utilisé pour classer les relations sémantiques en
fonction de ces caractéristiques. Hendrickx et al. (HENDRICKX, S. N. KIM, KOZAREVA

et al. 2019) utilisent un SVM avec des caractéristiques lexicales et de dépendance syn-
taxique pour classer les relations sémantiques entre les entités. Il améliore le travail
de (RINK et HARABAGIU 2010) en utilisant une combinaison de ressources lexicales et
de connaissances sémantiques supplémentaires.

1.4.1.2. Classification de relations par apprentissage profond

Les modèles d’apprentissage profond sont basés sur les réseaux de neurones ar-
tificiels (Artificial Neural Networks - ANN). Les ANN sont une forme d’algorithmes
d’apprentissage automatique qui tentent d’imiter le comportement des neurones hu-
mains pendant le processus de traitement de l’information. Ils comprennent un grand
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nombre d’unités de traitement interconnectées, appelées « neurones », qui collaborent
pour traiter les données. Dans la plupart des cas, un réseau de neurones artificiels est
organisé en couches. On trouve généralement trois couches dans ce réseau : la couche
d’entrée, la couche de sortie et la couche cachée. L’apprentissage profond utilise des
réseaux de neurones artificiels comportant de nombreuses couches cachées. Plusieurs
modèles d’apprentissage profond sont utilisés pour classer les relations Ces modèles
peuvent être classés en six sous-modèles : (1) les modèles de base, (2) les modèles
basés sur les dépendances, (3) les modèles basés sur l’attention, (4)les modèles basés
sur les transformers, (5) les modèles basés sur la combinaison de deux ou plusieurs
réseaux de neurones, et (6) les modèles basés sur « Few-Shot ».

1. Classification des relations par modèles de base : L’apprentissage automatique
permet de construire un algorithme de résolution complexe en adaptant les
paramètres à partir de données d’apprentissage. Cela permet de construire des
modèles de résolution sans avoir besoin de règles de résolution explicites ou de
schémas de calcul comme c’est le cas dans le génie logiciel traditionnel. L’idée de
supprimer complètement les schémas algorithmiques classiques de la résolution
de problèmes complexes et d’utiliser uniquement l’idée d’apprentissage à partir
des données est ce que l’on appelle les modèles basiques.Nous allons trouver
différentes méthodes de classification utilisant un certain type de réseau de neu-
rones basiques, notamment (a) les réseaux de neurones convolutifs (CNN), (b)
les réseaux de neurones récurrents (RNN), (c) les réseaux récurrents à mémoire
court et long terme (LSTM) et (d) les réseaux à mémoire à long et court terme
bidirectionnelle (BLSTM).

a) Classification de relations par réseau de neurone convolutifs (CNN) : Les
réseaux de neurones convolutifs sont une sous-catégorie de réseaux de neu-
rones. Ils possèdent donc toutes les caractéristiques des ANN. Bien que les
CNN soient principalement conçus pour traiter les images, leur efficacité a
également été démontrée dans d’autres applications telles que la classifica-
tion de relations. Zeng et al. ont proposé de ne pas extraire les caractéristiques
des systèmes de traitement du langage naturel, mais d’utiliser le modèle CNN
pour extraire à la fois les caractéristiques de niveau lexical (Lexical level fea-
tures) et les caractéristiques de niveau de la phrase (sentence level features).
Les caractéristiques de niveau lexical sont extraites en fonction des noms
donnés (les deux entités nommes, les mots qui viennent à gauche et à droite
des deux entités et les hypernymes de wordnet des deux entités). Pendant
ce temps, les caractéristiques de niveau de phrase sont apprises en ajoutant
des caractéristiques WPE (WF (Feature Word) + PF (Feature position)) au
vecteur du mot. En effet, la théorie des hypothèses de distribution indique
que les mots qui apparaissent dans le même contexte ont tendance à avoir
des significations similaires. Pour capturer cette caractéristique, le WF com-
bine la représentation vectorielle d’un mot et les représentations vectorielles
des mots dans son contexte. De plus, il n’est pas possible de capturer les
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caractéristiques de structure uniquement via WF. Il est nécessaire de spécifier
les paires d’entités dans la phrase. À cet effet, PF est proposé pour la classifi-
cation des relations. Ensuite le WF et le PF de chaque mot sont concaténées
pour former l’entrée pour la couche convolutionnelle. Enfin, toutes les en-
tités sont entrées dans la couche softmax pour prédire la relation entre les
deux entités. Cependant, afin d’obtenir des résultats meilleurs, (D. ZENG, K.
LIU, LAI et al. 2014) utilisent toujours certaines caractéristiques extraites de
ressources lexicales telles que WordNet. (SANTOS, B. XIANG et B. ZHOU 2015)
propose un nouveau réseau neuronal convolutif (CNN), nommé (CR-CNN).
Le réseau propose une nouvelle fonction de perte de classement par paire
qui permet de réduire facilement l’impact des classes artificielles. En utili-
sant CRCNN, et sans avoir besoin de caractéristiques extraites de ressources
lexicales, le CR-CNN est plus efficace que le CNN suivi d’un classificateur
softmax (D. ZENG, K. LIU, LAI et al. 2014). En effet, Le CR-CNN utilise une
méthode de classement par paire, tandis que (D. ZENG, K. LIU, LAI et al. 2014)
applique une classification multiclasse en utilisant la fonction softmax au
sommet du CNN. Pengda Qin et al. (P. QIN, W. XU et J. GUO 2016) proposent
un réseau de neurones convolutif plus approprié pour la classification de
relations en utilisant la fonction ETF (Entity Tag Feature). Cette fonction
permet d’indiquer les informations de position de l’entité annotée, ce qui
est plus simple mais plus efficace que la fonction de position proposée dans
(D. ZENG, K. LIU, LAI et al. 2014) et utilisée dans (SANTOS, B. XIANG et B.
ZHOU 2015). Cependant, ces méthodes souffrent souvent de sous-séquences
ou de clauses non pertinentes, en particulier lorsque les sujets et les objets
sont plus éloignés. Par exemple, dans la phrase « [Emmanual Macron]e1, qui
est marié depuis octobre 2007 à Brigitte Trogneux, est un membre du [parti
socialiste]e2 », la clause « qui » est utilisée pour modifier le sujet e1, mais elle
n’est pas liée à la Relation de Member-Collection entre « Emmanual Macron »
et « Parti socialiste ». L’intégration de ces informations dans le modèle nuira
aux performances d’extraction. Pour cette raison, (D. JIN, DERNONCOURT,
SERGEEVA et al. 2018a) a proposé d’apprendre une représentation de relation
plus robuste à partir d’un modèle de réseau de neurones à convolution qui
fonctionne sur le chemin de dépendance simple entre les sujets et les objets,
ce qui caractérise naturellement la relation entre deux nominaux et évite
les effets négatifs d’autres morceaux ou clauses non pertinents. De plus, les
auteurs de (D. JIN, DERNONCOURT, SERGEEVA et al. 2018a) ont introduit une
stratégie d’échantillonnage négative dans les modèles CNN pour aborder la
directionnalité de la relation, c’est-à-dire affecter correctement le sujet et
l’objet dans une relation. Dans l’exemple de Macron ci-dessus, (Emmanual
Macron , Parti socialiste) détient la relation Member-collection, tandis que
(Parti socialiste, Emmanual Macron) non. Cette stratégie permet d’exploiter
le chemin de dépendance pour apprendre les affectations des sujets et des ob-
jets. Les résultats expérimentaux montrent que la méthode d’échantillonnage
négatif améliore considérablement les performances.

22



Chapitre 1. De l’extraction à la classification de relations d’un document textuel

b) Classification de relations par réseau neuronaux récurrent (RNN) : La plu-
part des approches d’apprentissage basées sur CNN actuelles pour l’appren-
tissage relationnel et la classification sont des modèles statiques et sont
potentiellement faibles, en particulier lors de l’apprentissage de modèles de
relations à longue distance. Par exemple, le modèle CNN ne peut apprendre
que des modèles locaux, et il est donc difficile de traiter des modèles qui sont
en dehors de la fenêtre du filtre convolutionnel. Comparé aux modèles CNN,
RNN est un modèle temporel et est particulièrement bon pour modéliser des
données séquentielles. En effet, un RNN reçoit des informations d’entrée
et un contexte et produit un résultat. Ce résultat est renvoyé au réseau en
tant que nouveau contexte. Ce nouveau contexte est combiné à une nouvelle
entrée, et utilisé par le RNN pour produire une nouvelle sortie. Ce processus
est répété autant de fois que nécessaire pour produire un résultat final. Grâce
à leur mémoire interne, les RNN sont capables de « se souvenir » d’éléments
importants concernant les données qu’ils ont reçues. Des éléments impor-
tants concernant les données qu’ils ont reçues, ce qui leur permet de de
prédire très précisément ce qui va suivre. Les RNN sont des réseaux neuro-
naux puissants et robustes et sont très prometteuses puisqu’ils sont les seuls
à posséder une mémoire interne.

Un des premiers travaux qui a utilisé un RNN a été proposé par Socher
et al. (SOCHER, HUVAL, MANNING et al. 2012). Ce modèle nommé MVRNN
est capable de capturer non seulement les différentes caractéristiques des
mots mais aussi la signification des mots adjacents. Zhang et al. (D. ZHANG

et Dong WANG 2015) ont constaté que la distance entre deux entités dans
une phrase était généralement longue, ils ont donc proposé le modèle RNN
pour s’attaquer au problème de l’apprentissage de modèle à longue distance.
Le modèle MV-RNN (SOCHER, HUVAL, MANNING et al. 2012) est basé sur
NN récursif tandis le modèle proposé par (D. ZHANG et Dong WANG 2015)
est basé sur NN récurrent qui est un modèle temporel. Xu et al. (Y. XU, R.
JIA, MOU et al. 2016) ont noté que les réseaux de neurones existants pour la
classification des relations ont généralement des architectures peu profondes
et ont donc conçu un RNN profond (DRNN) avec augmentation des données
pour résoudre ce problème.

c) Classification de relations par réseau récurrent à mémoire court et long
terme (LSTM) : Les RNNs « classiques » ne sont capables de mémoriser que
le passé dit proche, et commencent à « oublier » au bout d’une cinquan-
taine d’itérations environ. Ce transfert d’information à double sens rend leur
entrainement beaucoup plus compliqué. Pour cette raison, des méthodes
efficaces ont été mises au point comme les LSTM (Long Short Term Memory).
Les LSTM étendent leur mémoire. Cette dernière peut être vue comme une
cellule gated, où gated signifie que la cellule décide de « se souvenir » ou
d’ignorer des données, en fonction de l’importance qu’elle attribue à l’infor-
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mation. L’attribution de l’importance se fait par le biais de poids, qui sont
également appris par l’algorithme. Le LSTM a montré son mérite dans la
capture de relations à longue distance dans la classification des relations.

d) Classification de relations par réseau à mémoire à long et court terme bidi-
rectionnelle (BLSTM) : Le modèle LSTM est uniquement capable d’utiliser
un contexte précédent. Cependant, dans ces applications, le contexte futur
peut être très utile par rapport à un moment donné. C’est le cas, par exemple,
dans la tâche de traitement des séquences de mots. Pour cette raison, le LSTM
bidirectionnel (BLSTM) a été introduit par (S. ZHANG, D. ZHENG, Xinchen HU

et al. 2015). Il s’agit d’une extension des LSTM traditionnels qui peut amé-
liorer les performances du modèle pour les problèmes de classification de
relations. Ce type d’architecture peut être entraîné dans les deux directions,
avant et arrière. En effet, le BLSTM offre une capacité d’apprentissage sup-
plémentaire, car la couche de sortie reçoit simultanément les informations
des instances passées (vers l’arrière) et futures (vers l’avant), ce qui permet
d’obtenir de meilleures performances.

Zhang et al ont proposé des réseaux de mémoire bidirectionnels à long
terme (BLSTM) pour modéliser la phrase avec des informations complètes
et séquentielles sur tous les mots. Ils ont utilisé également des caractéris-
tiques extraites des ressources lexicales telles que WordNet et de NLP tels que
l’analyseur de dépendances et les identificateurs d’entités nommées (NER).

2. Classification de relations basées sur les dépendances : Les modèles basées
sur les dépendances peuvent obtenir de meilleurs résultats. Dans ces modèles,
les caractéristiques syntaxiques sont tirées de l’analyseur syntaxique de dépen-
dance. Cet analyseur est une caractéristique commune utilisée dans les tâches
d’extraction de relations. Le résultat de l’analyseur syntaxique est un arbre de
dépendance où les sommets représentent les mots et les bords représentent les
relations syntaxiques entre ces mots. Les arbres d’analyse syntaxique des dépen-
dances révèlent les dépendances non locales au sein des phrases, c’est-à-dire
entre des mots très éloignés les uns des autres dans une phrase. Les analyseurs
syntaxiques de dépendance sont donc utilisés pour capturer les dépendances à
longue distance entre deux noms. L’arbre d’analyse syntaxique des dépendances
contient la structure grammaticale d’une phrase comme le sujet, l’objet, etc.
et devient donc une caractéristique importante dans l’extraction de relations.
Parmi les modèles basés sur les dépendances les plus utilisés, nous citons (a)
réseau de neurones récurrent à longue mémoire à court terme selon le chemin
de dépendance le plus court, (b) réseau de neurones convolutionnel récurrent
bidirectionnel, (c) réseau de neurones basé sur les dépendances et (d) CNN avec
échantillonnage négatif simple.

a) Classification de relations par réseau de neurones récurrent à longue mé-
moire à court terme selon le chemin de dépendance le plus court (SDP-
LSTM) : Xu et al. (Y. XU, MOU, G. LI et al. 2015) proposent une nouvelle
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architecture LSTM avec le chemin de dépendance le plus court (SDP) pour
classer les relations entre les entités dans une phrase. Cette architecture pré-
sente plusieurs caractéristiques : (a) le chemin de dépendance le plus court
permet de conserver les informations les plus pertinentes, tout en éliminant
les mots non pertinents dans la phrase, (b) les réseaux LSTM permettent
une intégration efficace des informations provenant de sources hétérogènes
sur les chemins de dépendance, (c) une stratégie d’abandon régule le réseau
neuronal pour éviter le sur-ajustement. Le processus se déroule comme suit :
la phrase d’entrée est analysée dans un arbre de dépendance, puis le chemin
de dépendance le plus court est extrait en entrée. Quatre éléments d’infor-
mation supplémentaires tels que le Wordembedding, les balises de parties
du discours, les relations grammaticales et les hypernoms WorldNet sont
pris en compte dans ce processus. Deux réseaux neuronaux récurrents sont
utilisés pour capturer la directionnalité des relations. Les unités LSTM sont
utilisées pour propager efficacement les informations le long du chemin de
dépendance le plus court.

b) Classification de relations par réseau de neurones convolutionnel récur-
rent bidirectionnel (BRCNN) : Dans (R. CAI, Xiaodong ZHANG et Houfeng
WANG 2016a), Cai et al. proposent une nouvelle architecture appelée « BRCNN »
combinant des réseaux neuronaux convolutifs et des réseaux neuronaux ré-
currents avec des unités LSTM. Cette architecture est bidirectionnelle et
utilise les informations sur les relations de dépendance dans le chemin de
dépendance le plus court (SDP). Elle permet d’apprendre des représenta-
tions relationnelles avec des informations directionnelles le long du SDP en
avant et en arrière en même temps. Le long du SDP, deux LSTM sont appli-
qués pour apprendre les représentations cachées des mots et les relations
de dépendance respectivement. Les caractéristiques locales des représen-
tations cachées de chaque paire de mots voisins, ainsi que les relations de
dépendance entre eux, sont capturées en utilisant une couche de convolu-
tion. Ensuite, les informations sont rassemblées à partir des caractéristiques
locales du SDP et du SDP inverse en utilisant une couche de mise en commun
maximale. Enfin, la couche de sortie softmax est utilisée pour la classification.
Le BRCNN surpasse les différentes méthodes de l’état de l’art et présente une
efficacité supérieure pour la classification des relations.

c) Classification de relations par réseau de neurones basé sur les dépendances
(DepNN) : Le chemin de dépendance augmenté (ADP) est une nouvelle struc-
ture proposée par Liu et al (Yang LIU, F. WEI, S. LI et al. 2015). Cette structure
est composée du plus court chemin de dépendance entre deux entités et
des sous-arbres liés au plus court chemin. Liu et al (Yang LIU, F. WEI, S. LI

et al. 2015) développent des réseaux neuronaux basés sur la dépendance
(DepNN) où un réseau neuronal récurrent (RNN) est conçu pour modéliser
les sous-arbres, et un réseau neuronal convolutif (CNN) est appliqué pour
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capturer les caractéristiques les plus importantes sur le chemin le plus court.
Le DepNN tire parti des réseaux de neurones convolutifs et récurrents. Afin
de connecter les modèles RNN et CNN, chaque mot du chemin le plus court
est combiné avec une représentation générée à partir de son sous-arbre. Le
chemin de dépendance augmenté est ainsi représenté comme un vecteur
sémantique continu, qui peut ensuite être utilisé pour classer les relations.

d) CNN avec échantillonnage négatif simple (DepLCNN+NS) : Les auteurs de
(K. XU, Y. FENG, Songfang HUANG et al. 2015) proposent un réseau neuronal
convolutif afin d’apprendre des représentations de relations plus robustes
à partir des chemins de dépendance les plus courts. Ce réseau considère le
chemin de dépendance le plus court entre deux entités qui décrit la relation.
Le plus court chemin de dépendance du sujet à l’objet représente l’entrée
du modèle. Ce chemin est traité par une couche de table de consultation.
En cherchant dans la matrice d’intégration, chaque mot et chaque étiquette
dans le chemin de dépendance est transformé en un vecteur. Les caracté-
ristiques locales capturées autour de chaque nœud sont combinées en un
vecteur de caractéristiques global. Enfin, ce vecteur de caractéristiques est
transmis à une couche softmax pour la classification des relations. Les au-
teurs de (K. XU, Y. FENG, Songfang HUANG et al. 2015) ont également proposé
une méthode simple d’échantillonnage négatif pour aider à effectuer des
affectations correctes des sujets et des objets dans une relation.

3. Classification de relations par modèles basés sur l’attention : Au cours des
quatre dernières années, certains modèles basés sur l’attention ont été pro-
posés. Le mécanisme d’attention attribue des poids différents à chaque mot
d’une phrase et rend l’apprentissage du modèle de réseau de neurones plus
flexible. En NLP, le mécanisme d’attention a d’abord été utilisé par Bahdanau
et al. (BAHDANAU, CHO et BENGIO 2014) pour l’alignement du texte dans la tra-
duction automatique. Il a rapidement attiré l’attention et a été largement utilisé
pour de nombreuses autres tâches.
Les réseaux neuronaux utilisent le mécanisme d’attention pour tenter d’imiter
le cerveau humain, en particulier le processus de vision, pour traiter les données.
Au lieu de se concentrer sur la totalité des données d’entrée, l’accent est mis
sur les sous-ensembles pertinents tout en minimisant le travail consacré aux
sous-ensembles de données jugés non pertinents. Les modèles d’attention les
plus utilises sont (a) CNN basé sur l’attention, (b) BLTM basé sur l’attention et
(c) Mult-Att-CNN.

a) Classification de relations par CNN basé sur l’attention (Att-CNN) : Le mo-
dèle CNN basé sur l’attention utilise les informations d’intégration des mots,
les étiquettes d’intégration des parties du discours et les informations d’in-
tégration de la position pour la tâche de classification des relations. Un mé-
canisme d’attention pour sélectionner les mots pertinents en relation avec
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les entités est proposé dans (N. LI, Hui ZHANG et Yong CHEN 2018). Le mo-
dèle d’attention est composé de modèles hétérogènes qui sont une phrase et
deux entités. Le mécanisme d’attention aux mots est utilisé pour modéliser
quantitativement la pertinence contextuelle des mots par rapport aux entités.
Le poids de chaque mot dans la phrase est calculé en intégrant chaque mot
et entité de la phrase dans un perceptron multicouche (MLP). (N. LI, Hui
ZHANG et Yong CHEN 2018) applique une nouvelle forme de mécanisme
d’attention qui repose sur le chemin de dépendance le plus court entre les
entités pour la classification des relations. Il propose sur une architecture
CNN qui combine le mécanisme d’attention avec SDP pour extraire les mots
qui ont un effet décisif sur la classification. De plus, une nouvelle fonction
objective est utilisée pour réduire les interférences de la classe artificielle
qui améliore l’effet. De même, (L. WANG, Z. CAO, DE MELO et al. 2016) uti-
lise une architecture CNN mais qui s’appuie sur un nouveau mécanisme
d’attention à plusieurs niveaux. Cette architecture permet de détecter des
indices plus subtils malgré la structure hétérogène des phrases d’entrée, ce
qui lui permet de détecter automatiquement les parties les plus pertinentes
pour une classification donnée. Cette architecture permet un apprentissage
sans devoir recourir à des connaissances externes telles que les structures de
dépendance ou des connaissances extraites des systèmes NLP

b) Classification de relations par BLSTM basé sur l’attention (Att-BLSTM) :
Les réseaux BLSTM basés sur l’attention bidirectionnelle, sont conçus pour
capturer des informations sémantiques importantes à n’importe quelle posi-
tion dans la phrase. Ce modèle contient essentiellement cinq composants :
Couche d’entrée, couche d’incorporation, couche LSTM, couche d’attention
et couche de sortie.
Zhou et al. (P. ZHOU, Wenhao SHI, Jinjun TIAN et al. 2016) ont conçu le modèle
Att-BLSTM. La contribution de ce modèle est d’utiliser BLSTM avec un mé-
canisme d’attention, qui peut automatiquement se concentrer sur les mots
qui ont un effet décisif sur a classification, pour capturer les informations
sémantiques les plus importantes dans une phrase, sans utiliser de connais-
sances supplémentaires et de systèmes de NLP. Alfattni et al. (ALFATTNI, PEEK

et NENADIC 2021a) décrit un BLSTM avec un mécanisme d’attention, qui
peut se concentrer automatiquement sur les mots qui ont un effet décisif sur
la classification, pour capturer les informations sémantiques les plus impor-
tantes dans une phrase, sans utiliser de connaissances supplémentaires et de
systèmes de traitement automatique du langage.

c) Classification de relations par Mult-Att-CNN : Un mécanisme d’attention à
plusieurs niveaux est proposé dans (L. WANG, Z. CAO, DE MELO et al. 2016).
Cette attention multi-niveaux du CNN permet un apprentissage de bout en
bout à partir de données étiquetées spécifiques à la tâche, sans utiliser de
connaissances externes telles que des structures de dépendance explicites.
Le mécanisme d’attention multi-niveaux consiste à appliquer l’attention sur
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plusieurs couches. L’attention multi-niveaux est utilisée pour capturer à la
fois l’attention spécifique à l’entité et l’attention de mise en commun spéci-
fique à la relation. Cela lui permet de détecter des indices plus subtils malgré
la structure hétérogène des phrases en entrée, ce qui lui permet d’apprendre
automatiquement quelles parties sont pertinentes pour une classification
donnée.

4. Modèles basés sur les transformers :
Les méthodes basées sur les Transformers sont une famille de modèles d’appren-
tissage profond largement utilisés dans le traitement automatique du langage
naturel. Les Transformers ont été introduits en 2017 par Vaswani et al. pour
la traduction automatique et ont depuis été utilisés dans de nombreux autres
domaines, notamment la génération de texte, la compréhension de texte, la
traduction automatique, la classification de texte et bien plus encore.
Ces modèles ont la capacité de traiter des séquences de texte de manière simulta-
née, en utilisant des mécanismes d’attention pour capturer les interactions entre
les différents éléments de la séquence. Les modèles basés sur les Transformers
sont capables de capturer des informations sémantiques complexes à partir du
contexte global d’un texte et de produire des représentations vectorielles riches
pour chaque mot ou entité nommée.
Les modèles basés sur les Transformers ont connu un grand succès ces dernières
années, en grande partie grâce à des modèles pré-entraînés tels que BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) et GPT (Generative
Pre-trained Transformer).

a) BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) : BERT
(DEVLIN, CHANG, K. LEE et al. 2018a) est un modèle de traitement du langage
naturel basé sur les Transformers, développé par Google en 2018. BERT a été
pré-entraîné sur de vastes ensembles de données non étiquetées, en utilisant
une approche de pré-entraînement masqué, où le modèle doit prédire les
mots manquants dans une phrase. Après le pré-entraînement, BERT peut
être finement ajusté pour des tâches spécifiques en utilisant des ensembles
de données étiquetées. BERT a atteint des résultats remarquables sur plu-
sieurs tâches de traitement automatique du langage naturel, notamment la
classification de relations.

Plusieurs travaux ont utilisé BERT pour la classification de relations. Hu
et al. (L. HU, Luhao ZHANG, C. SHI et al. 2019) ont proposé un modèle qui
combine une méthode d’apprentissage par étiquetage distant avec l’utilisa-
tion de BERT pour la classification de relations. Les auteurs ont également
introduit une technique d’embedding d’étiquettes conjointes pour améliorer
les performances du modèle.Yu et al. (Y. YAO, D. YE, Peng LI et al. 2019) ont
proposé une tâche de classification de relations à l’échelle des documents et
ont introduit un nouvel ensemble de données appelé DocRED pour évaluer
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la performance de différents modèles de classification de relations, y com-
pris un modèle basé sur BERT avec un schéma d’encodage d’entités et un
mécanisme d’attention basé sur l’attention de tête multiple.Les résultats ont
montré que leur modèle basé sur BERT a obtenu des performances significa-
tivement meilleures que celles obtenues par (L. HU, Luhao ZHANG, C. SHI

et al. 2019).
Zhang et al. (Xiaoya ZHANG, X. HAN, J. MA et al. 2020) ont proposé une mé-
thode de classification de relations qui utilise l’apprentissage multi-tâches
pour améliorer la performance de l’extraction d’entités et de relations. Les
auteurs proposent un modèle basé sur BERT qui effectue simultanément
l’extraction d’entités et de relations, en utilisant un mécanisme de partage
de poids pour optimiser les deux tâches de manière conjointe. Les auteurs
concluent que l’utilisation de l’apprentissage multi-tâches avec BERT est une
approche prometteuse pour l’extraction d’entités et de relations, et qu’elle
peut être utilisée dans de nombreuses applications pratiques telles que l’ana-
lyse de sentiments, la classification de documents, et l’extraction d’informa-
tions.

b) GPT (Generative Pre-trained Transformer) : GPT (RADFORD, NARASIMHAN,
SALIMANS et al. 2018) est un modèle de traitement du langage naturel basé sur
les Transformers, développé par OpenAI en 2018. GPT a été pré-entraîné sur
de vastes ensembles de données non étiquetées, en utilisant une approche
de prédiction de mots suivants, où le modèle doit prédire le mot suivant
dans une phrase donnée le contexte précédent. Après le pré-entraînement,
GPT peut être finement ajusté pour des tâches spécifiques en utilisant des
ensembles de données étiquetées.
GPT a atteint des résultats remarquables sur plusieurs tâches de traitement
automatique du langage naturel, notamment pour la classification de rela-
tions.Li et al. (Peng LI, X. QIU et X. HUANG 2019) ont proposé une méthode
qui utilise GPT pour extraire des représentations de phrases pour la classifi-
cation de relations. Ils ont montré que leur méthode surpassait les méthodes
basées sur les réseaux de neurones à rétropropagation classiques. Plus récem-
ment, Chen et al. (T. CHEN, JI, Z. GUO et al. 2020) ont proposé une méthode
de classification de relations qui utilise une combinaison de GPT et de la
propagation de graphes pour extraire des informations de relations dans un
corpus de texte non structure. Ces travaux montrent que GPT peut être effi-
cace pour la classification de relations en utilisant une approche différente
de celle de BERT, en se concentrant sur la compréhension du contexte global
plutôt que sur des informations spécifiques d’entités.

5. Modèles basés sur la combinaison de deux ou plusieurs réseaux de neurones :
Plus récemment, certains des autres travaux sont basés sur la combinaison de
deux ou plusieurs réseaux de neurones pour effectuer la tâche de classification
des relations. Dans ce cadre, des réseaux neurones (DepNN) ont été développés
pour résoudre le problème de classification des relations. Ils combinent entre
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les réseaux de neurones ecurrents et les réseaux de neurones convolutifs afin de
tirer les avantages des deux réseaux. Zhang et al (Ye ZHANG, L. YANG, Zhiyuan
LIN et al. 2016) présentent une nouvelle approche DepNN qui combine entre
un RNN et un CNN. Ils proposent une nouvelle structure, appelée chemin de
dépendance augmentée (ADP), qui est composée du chemin de dépendance le
plus court entre deux entités et des sous arbres attachés au chemin le plus court.
Le RNN est conçu pour modéliser les sous arbres vu qu’il est bon pour spécifier
les structures hiérarchiques. Le CNN est conçu pour capturer les caractéristiques
les plus importantes sur le chemin le plus court.
D’autres auteurs ont combiné entre un réseau BLSTM avec un RNN ou un CNN.
Li et al (F. LI, Meishan ZHANG, G. FU et al. 2016) proposent un modèle (BLSTM-
RNN) qui est modélisé à partir des représentations d’entités et de contextes
tirées des LSTM-RNN. En effet, la motivation de ce modèle est que la relation
entre deux entités cibles peut être représentée par les deux entités et les trois
contextes qui les entourent. Des fonctions de « pooling » standard sont, ensuite,
appliquées sur les représentations de mots de chaque partie pour obtenir cinq
représentations correspondant aux cinq parties. Enfin, ils sont concaténés et in-
troduits dans une couche softmax pour la classification des relations. De même,
(T. XU, DU, C. FU et al. 2018) a utilisé un BLSTM mais combiner avec un CNN
pour la classification des relations qui a donné une meilleure performance par
rapport à la combinaison avec un RNN (F. LI, Meishan ZHANG, G. FU et al. 2016).
Wang et al (P. WANG, Z. XIE et Junfeng HU 2017) proposent de combiner le CNN
mais avec SDP-BLSTM en ajoutant les chemins de dépendances. Ils ont utilisé
un CNN pour construire les caractéristiques locales. Puis, un réseau neuronal
SDP-BLSTM est appliqué pour produire la représentation vectorielle de taille
fixe finale de l’instance de relation.

Plus récemment, d’autres auteurs ont essayé d’ajouter un mécanisme d’attention
avec la combinaison de deux ou plusieurs réseaux de neurones afin d’amélio-
rer les performances. Guo et al (X. GUO, Hui ZHANG, H. YANG et al. 2019a) ont
proposé un nouveau modèle Att-RCNN. Ce modèle utilise une combinaison
des deux types de NN pour capturer les caractéristiques. En effet, il utilise un
RNN pour extraire des représentations contextuelles de niveau supérieur de
mots et un CNN pour obtenir des caractéristiques de phrase pour la tâche de
classification de relation. De plus, afin d’améliorer les performances du modèle,
ils ont appliqué des mécanismes d’attention à deux niveaux pour capturer des
caractéristiques plus sensibles, pertinentes et précieuses pour la tâche de classi-
fication des relations. Aussi, Shen et al (S. SHEN, WEN, L. ZHOU et al. 2018) ont
proposé un nouveau mécanisme d’attention personnalisé pour améliorer les
performances. De plus, ils ont combiné entre un RNN et deux CNN. Cependant,
les CNNs et le RNN sont architecturés en un seul réseau profond au lieu d’un
réseau parallèle pour obtenir les avantages des deux réseaux.

6. Méthodes basées sur l’apprentissage « Few-Shot » : Les données annotées ont
toujours été un défi pour l’apprentissage supervisé et représentent un facteur
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qui détermine les coûts des ressources. Afin de réduire les coûts d’analyse des
données, nous pouvons utiliser d’autres méthodes, telles que les méthodes d’ap-
prentissage « Few-Shot ».
Les modèles « Few-Shot » pour la classification de relations sont particulière-
ment pertinents dans les scénarios où les ensembles de données étiquetées sont
coûteux à annoter ou limités en termes de quantité de données disponibles,
tels que les langues moins courantes ou les domaines de spécialisation. Ces
modèles sont également utiles dans les cas où de nouvelles relations doivent
être détectées et classées sans qu’il soit nécessaire de recueillir un grand nombre
d’exemples étiquetés.
De nombreux travaux ont exploré l’utilisation de modèles « Few-Shot » pour
la classification de relations. Parmi ces travaux, Han et al. (X. HAN, H. ZHU, P.
YU, Ziyang LIU et al. 2018) qui ont apporté une contribution importante à la
recherche en apprentissage few-shot en proposant un ensemble de données de
classification de relations de grande envergure « FewRel » et en proposant des
méthodes de référence pour la classification de relations few-shot, y compris une
méthode d’apprentissage par prototypage (prototype-based learning) qui utilise
des représentations de relation pondérées pour construire des prototypes de
relation. Liu et al. (Baitao LIU, Jingxuan ZHU, Xiaoyan LI et al. 2019) ont proposé
une méthode de classification de relations few-shot basée sur l’apprentissage
multitâche. La méthode combine plusieurs tâches de classification de relations
liées dans un modèle d’apprentissage commun pour tirer parti des similarités
entre les tâches et améliorer les performances en few-shot.
Tian et al.(F. TIAN, Lei ZHANG, Wei HUANG et al. 2021) ont proposé une mé-
thode de classification de relations few-shot basée sur plusieurs hypergraphes
pour mieux modéliser les relations complexes et les hiérarchies entre les entités
et les relations. Leur méthode utilise des représentations d’entités et de rela-
tions pour construire des hypergraphes de différentes granularités, et utilise des
techniques de propagation de graphes pour intégrer l’information de différents
hypergraphes. Les expériences montrent que leur méthode améliore les perfor-
mances de classification de relations few-shot par rapport à (X. HAN, H. ZHU,
P. YU, Ziyang LIU et al. 2018) et (Baitao LIU, Jingxuan ZHU, Xiaoyan LI et al. 2019)

Ces travaux ont montré que les modèles « Few-Shot » peuvent être efficaces
pour la classification de relations dans des scénarios où les données étiquetées
sont limitées.

1.4.2. Classification de relations avec apprentissage par
renforcement

Un autre type de modèle de classification des relations est l’apprentissage par
renforcement (RL). L’apprentissage par renforcement est une technique populaire
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d’apprentissage automatique qui excelle dans la résolution de problèmes dans des
environnements dynamiques et adaptatifs. Il s’agit d’une forme d’apprentissage su-
pervisé dans laquelle seules des informations partielles sont fournies. Dans la tâche de
classification des relations, les chercheurs ont utilisé une méthode de sélection dure
afin de filtrer les noises dans l’ensemble d’apprentissage. Ils ont conclu que traiter les
phrases incorrectement étiquetées avec des poids d’attention n’était pas une bonne
idée, et que ces phrases devaient être traitées avec une décision dure. Pour cette raison,
ils ont utilisé RL pour prendre des décisions.

Feng et al. (J. FENG, M. HUANG, Li ZHAO et al. 2018) ont proposé un nouveau modèle
de classification des relations basé sur la RL. Ce modèle vise à sélectionner les phrases
correctes à partir de données bruitées pour une meilleure classification des relations.
Il se compose de deux modules clés : le sélecteur d’instance et le classificateur de
relations. Le sélecteur d’instance vise à sélectionner des phrases correctes à partir de
données bruitées, et le classificateur de relation prédit le niveau de la phrase et fournit
des récompenses au sélecteur d’instance. Au cours du processus d’apprentissage, ces
deux modules interagissent l’un avec l’autre. Comme Feng et al. (J. FENG, M. HUANG,
Li ZHAO et al. 2018), Qin et al. (P. QIN, W. XU et W. Y. WANG 2018) explorent une stratégie
d’apprentissage par renforcement profond pour apprendre un sélecteur d’instance.
Les probabilités de prédiction sont utilisées pour déterminer la récompense dans
(J. FENG, M. HUANG, Li ZHAO et al. 2018) . Cependant, la récompense de Qin et al.
(P. QIN, W. XU et W. Y. WANG 2018) est intuitivement reflétée dans le changement de
performance du classificateur de relations.

Contrairement aux travaux précédents, Yang et al. (K. YANG, L. HE, X. DAI et al. 2019)
proposent RCEND, un nouveau cadre pour améliorer la classification des relations
en exploitant les données bruitées. Avec RL, Yang et al. (K. YANG, L. HE, X. DAI et
al. 2019) utilisent un discriminateur pour séparer les données bruitées en données
correctement étiquetées et en données incorrectement étiquetées. Le modèle a ensuite
traité les données qui avaient été étiquetées comme des données non étiquetées et a
utilisé une méthode d’apprentissage semi-supervisée pour les exploiter.

1.4.3. Méthodes non supervisées
Les méthodes non supervisées visent à réduire la quantité d’exemples annotés

nécessaire pour l’extraction des relations. Dans ce cas précis, l’objectif est de ne pas en
utiliser du tout. Pour la classification des relations, des approches à base de clusters ont
été proposées. L’idée générale des approches de regroupement (ou clustering) est de
regrouper les exemples non annotés en fonction des caractéristiques qu’ils partagent.
Les groupes ainsi constitués sont appelés clusters. Les méthodes de clustering se
distinguent par : (i) la manière de calculer la similarité (ou distance) entre les éléments
à regrouper, (ii) la manière de construire les clusters, (iii) la manière de définir le
nombre de clusters à construire. Une des premières approches pour l’extraction des
relations d’une manière complètement non supervisées a été proposée par Fader
et al. (FADER, SODERLAND et Oren ETZIONI 2011b) . Ils nécessitent uniquement un
marqueur NER pour identifier les entités nommées dans le texte afin que le système
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se concentre uniquement sur les mentions d’entités nommées. Wang et al. (Yanjun
WANG, X. YAO et T. LIU 2014) ont proposé quelques améliorations dans l’approche
de clustering de base de Fader et al. (FADER, SODERLAND et Oren ETZIONI 2011b) .
Ils ont développé une méthode de sélection de fonctionnalités non supervisée afin
de supprimer les mots bruités non informatifs. Une autre approche similaire pour
l’extraction de relations non supervisées des textes a été proposée par Zeng et al.
(X. ZENG, Yankai LIU, Z. CHEN et al. 2019) . Ces derniers propose une méthode de
clustering basée sur la similarité de contexte, en se concentrant sur les contextes
lexicaux qui entourent les entités dans le texte.

1.4.4. Conclusion
La classification de relations est une tâche importante dans le traitement automa-

tique du langage naturel qui a attiré beaucoup d’attention ces dernières années. Les
méthodes basées sur le deep learning ont prouvé leur efficacité pour cette tâche, avec
des performances supérieures à celles des méthodes non supervisées et des méthodes
basées sur le renforcement. Les modèles de deep learning peuvent apprendre des
représentations de haute qualité à partir de grandes quantités de données étique-
tées, ce qui leur permet de capturer des modèles complexes dans les données. Ces
représentations peuvent ensuite être utilisées pour effectuer des tâches spécifiques
telles que la classification de relations. Pour cette raison, nous nous concentrons dans
la section suivante sur les travaux de deep learning.L’organisation hiérarchique des
différentes méthodes existantes pour la classification des relations peut être très utile
pour mener une revue systématique de la littérature.

En utilisant cette hiérarchie pour notre état de l’art Systematic Literature Review,
nous pouvons nous assurer que notre revue est exhaustive et complète, en couvrant
toutes les méthodes pertinentes pour la classification des relations. En outre, cela
nous permettra de fournir des recommandations utiles pour les chercheurs et les
praticiens qui travaillent dans ce domaine, et d’orienter la recherche future dans des
directions qui peuvent améliorer les performances de la classification des relations. En
somme, cette hiérarchie peut apporter une structure et une méthodologie rigoureuse
à notre revue, qui peut être utile pour la communauté de recherche en général.

1.5. Revue systématique de la littérature sur la
classification de relations

Avec l’acquis du temps qui passe, le domaine de la recherche évolue et, particulière-
ment, un nombre croissant de recherches se rapportent au domaine de la classification
des relations. Cela peut être remarqué par le nombre de documents publiés dans les
conférences et/ou les revues, et même avec la création de nouvelles conférences
axées sur ce domaine particulier. Cependant, la réalisation d’un état de l’art lié à la
classification des relations constitue un travail complexe et nécessite une préparation
optimale. La méthode classique de réalisation de l’état de l’art, connue sous le nom
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de revue narrative, utilise des méthodes informelles, non systématiques et subjectives
pour rechercher, collecter et interpréter les informations. C’est une revue qui utilise
des méthodes informelles, non systématiques et subjectives pour rechercher, collecter
et interpréter les informations.

Aussi en complement de la présentation des différentes méthodes de classification
de relations présenté dans la section précédente, il nous a semblé pertinent d’effectuer
une revue systématique de la littérature (Systematic Literature Review en anglais -
SLR) (KITCHENHAM et CHARTERS 2007) centrée sur la littérature de travaux portant
sur la classification de relations.

L’utilisation d’une SLR présente de nombreux avantages, notamment en offrant
une approche rigoureuse et méthodique pour identifier et synthétiser les preuves de
manière systématique. En utilisant une SLR, nous pouvons minimiser le risque de
biais dans la sélection des papiers et améliorer la qualité globale de leur synthèse.

En adoptant cette méthode, nous avons utilisé le protocole présenté dans la figure
1.4 pour la réalisation des revues systématiques et des méta-analyses. Ce protocole et
constitué, principalement, de trois phases : la planification, la conduite et finalement
l’établissement de rapports. Chaque phase est associée à plusieurs étapes qui lui sont
associées. La phase de planification proposée par cette méthodologie présente les
objectifs poursuivis par la revue ainsi que l’identification des questions de recherche.
La phase de conduite comprend la stratégie de recherche utilisée pour récupérer
les articles pertinents, l’approche d’extraction des données utilisée pour répondre
aux questions de recherche et enfin la synthèse des données. Au stade de la stratégie
de recherche, nous spécifions les termes de recherche, les critères de sélection des
articles et les règles d’évaluation de la qualité qui ont été utilisées pour filtrer les articles
recherchés. Enfin, La phase d’établissement de rapports qui concerne principalement
l’interprétation des résultats et présente les conclusions de la revue. Nous expliquons
dans ce qui suit les différentes phases citées précédemment.
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Ensemble de papiers  
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FIGURE 1.4. – Protocole utilisé pour la réalisation des revues systématiques

1.5.1. Planification : Identification des questions de recherche
Les questions de recherche sont une composante essentielle de toute revue systé-

matique de la littérature (SLR) car elles permettent de définir l’objectif de la revue et
d’orienter la recherche des études pertinentes. Les questions de recherche doivent être
clairement formulées et précises pour permettre une recherche efficace des études
pertinentes, tout en étant suffisamment larges pour permettre une analyse globale
des résultats.

les questions de recherche dans une SLR peuvent être à la fois génériques et spé-
cifiques.Les questions de recherche génériques telles que celles qui portent sur les
informations bibliographiques, l’évolution du nombre et des types de papiers, et les
domaines de recherche abordés sont d’une grande importance dans une SLR. Ces
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questions permettent d’obtenir une vue d’ensemble du domaine de classification des
relations et de mieux comprendre l’état de la recherche existante. La connaissance
de l’évolution du nombre et des types de papiers peut aider à identifier les zones de
recherche les plus actives et les plus productives.

Les questions de recherche spécifiques peuvent également être très importantes
pour approfondir la compréhension du domaine de classification des relations et
pour identifier les lacunes dans l’état de l’art actuel. Par exemple, les questions sur
les modèles dédiés à la classification des relations, les corpus utilisés pour évaluer
les modèles, les métriques d’évaluation les plus appropriées, et les performances des
systèmes de classification des relations. Les réponses à ces questions peuvent aider à
identifier les approches les plus performantes pour la classification des relations, les
lacunes dans les méthodes et à identifier les directions futures pour la recherche dans
ce domaine.

En raison de l’importance de comprendre à la fois le contexte général du domaine
de classification des relations et les lacunes spécifiques, nous avons choisi de poser
les questions de recherche suivantes, qui incluent à la fois des questions génériques et
spécifiques :

— QR1 :Quelles sont les informations bibliographiques des études existantes ?
— Comment le nombre de papiers a-t-il évolué au fil des années?
— : Quels sont les types de papiers (les revues, les conférences ou les workshops)

utilisés?
— QR2 : Quels sont les domaines de recherche qui ont été abordés dans la classifi-

cation des relations?
— QR3 : Quels sont les modèles d’apprentissage automatique dédiés la classifica-

tion des relations?
— QR4 : Quels sont les corpus qui ont été utilisés pour évaluer les approches et les

modèles pour la classification des relations?
— QR5 : Quels sont les métriques d’évaluation les plus appropriés pour évaluer la

classification des relations?
— QR6 : Quelles sont les performances des systèmes de classification des relations

en termes des métriques d’évaluation utilisées ?

1.5.2. Conduite
1. Stratégie de recherche

a) Termes de recherche : Afin de trouver presque toutes les publications per-
tinentes, nous établissons un ensemble de termes de recherche qui ont un
lien avec notre sujet d’intérêt. Ainsi, trois termes de recherche sont utilisés
pour le domaine de la classification des relations : “Relation classification”
OR “Classifying relation” OR “Classification of relation”.

b) Bibliothèques numériques : Après avoir fixé nos termes de recherche, une
recherche automatisée a été effectuée dans quatre bibliothèques numé-
riques (tableau 1.1) pour trouver des publications de recherche pertinentes :
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SpringerLink, IEEE Xplore, Google Scholar et ACM Digital Library. Ces biblio-
thèques ont été sélectionnées car elles offrent un accès facile et permettent
de récupérer le texte intégral des articles.

TABLEAU 1.1. – Bibliothèques numériques choisies

Bibliothèques numériques URL

SpringerLink http://link.springer.com
IEEE Xplore http://ieeexplore.ieee.org
Google Scholar http://scholar.google.com
ACM Digital Library http://dl.acm.org

c) Critères d’inclusion et d’exclusion : Pour filtrer davantage les papiers les plus
pertinents, plusieurs critères de sélection ont été appliqués (KITCHENHAM

et CHARTERS 2007). Ces critères nous permettent soit de retenir les papiers
pertinents soit de les éliminer car ils répondent à un ou des critère(s) d’exclu-
sion. L’ensemble de critères d’inclusion/exclusion que nous avons adoptés
sont définis dans le tableau 1.2

TABLEAU 1.2. – Critères d’inclusion et d’exclusion

Type I : Critères d’inclusion et d’exclusion
Articles liés aux questions de recherche (QR1 à QR6)
Papiers complets (Full papers)
Articles publiés entre 2005 et 2021
Articles rédigés en anglais uniquement
Type II : Critères d’exclusion
Articles non liés aux questions de recherche (QR1 à QR6)
Posters
Articles publiés avant 2005 ou après 2021
Articles rédigés dans des langues non anglaises
Les articles dupliqués

La recherche s’est concentrée sur les articles dans le domaine de la classi-
fication des relations. Par conséquent, le premier critère était d’inclure les
articles publiés entre 2005 et 2021. Ensuite, le deuxième critère était de se
concentrer sur les articles écrits en anglais. Après cela, les articles redondants
ont été supprimés. Pour le reste des articles, l’objectif de l’article devait être
lié aux différentes questions de recherche (QRs).

d) Règles d’évaluation de la qualité :Règles d’évaluation de la qualité : L’applica-
tion des règles d’évaluation de la qualité (QAR) était la dernière étape utilisée
pour identifier la liste finale des articles inclus dans cette thèse. Les QAR ont
été appliquées pour évaluer la qualité des articles de recherche en fonction
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des questions de recherche établies. Six QAR ont été utilisées pour évaluer la
qualité des articles, à savoir :
— QAR 1 : Le document est-il bien organisé ?
— QAR 2 : Les objectifs de recherche sont-ils clairement identifiés dans le

document?
— QAR 3 : Le document inclut-il des expériences pratiques ?
— QAR 4 : L’ensemble de données utilisé est-il clairement identifié ?
— QAR 5 : Les résultats des expériences menées sont-ils clairement identifiés

et rapportés?
L’étape d’évaluation de la qualité était basée sur (KITCHENHAM et CHARTERS

2007). Le score de chaque QAR a été défini comme suit : lorsque l’article ré-
pond entièrement à la question, il reçoit un score de 1; il reçoit un score de
0,5 s’il répond partiellement à la question; il reçoit zéro s’il ne répond pas
du tout à la question. Après la notation, la note globale de chaque article est
calculée par la somme des notes des cinq RAQ. Un score de 3 ou plus signifie
que l’article a été inclus dans cette revue. Si la note globale est inférieure à 3,
l’article est rejeté.

Dans notre cas, cette évaluation a été effectuée par moi-même et ma col-
lègue qui travaille sur la classification des relations. Pour ce faire, nous avons
suivi les mêmes critères d’évaluation de qualité définis et convenus précé-
demment. Nous avons également travaillé de manière indépendante, sans
influencer l’autre, pour garantir une évaluation objective. Les résultats de
l’évaluation de qualité ont été comparés et les différences entre nous ont été
résolues par des discussions pour garantir une évaluation fiable et objective.
En fin de compte, une évaluation objective et fiable des règles de qualité est
essentielle pour garantir la validité et la fiabilité de la revue.

e) Phase de recherche : Les termes de recherche mentionnés précédemment
ont été utilisées pour récupérer les articles dans les bibliothèques numé-
riques spécifiées. Au début, le nombre d’articles était de 8257. La première
sélection s’est faite par titre et le nombre a été réduit à 996 articles. Ensuite,
deux examinateurs ont vérifié de manière anonyme si les articles abordaient
une ou plusieurs des questions de recherche. Pour ce faire, les articles ont été
importés dans une application web appelée Rayyan (INSTITUTE Accessed : 2
April 2023).
Rayyan est une application web de gestion de revue systématique de la litté-
rature qui permet aux chercheurs de collaborer sur la sélection des articles
pertinents pour leur étude. Ell5e est conçue pour aider les chercheurs à orga-
niser et à trier les articles en utilisant un système de vote collaboratif.
Les articles sont téléchargés dans Rayyan et chaque article est examiné par
moi et ma collègue indépendants pour déterminer s’il répond aux questions
de recherche. Pour ce faire, nous votons pour chaque article en utilisant l’une
des trois options : « inclus », « exclu » ou « peut-être ». Si un article reçoit deux
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votes « inclus », il est automatiquement inclus dans la revue. Si un article
reçoit deux votes « exclu », il est automatiquement exclu. Si un article reçoit
un vote « inclus » et un vote « exclu », il est discuté pour prendre une décision
finale.
Après l’application des règles d’évaluation de la qualité, seuls 130 ont été
identifiés comme pertinents pour la revue de la littérature. Le tableaux 1.3
présente un résumé des résultats de la recherche et des différentes biblio-
thèques numériques sur lesquelles ils ont été recherchés.
Comme indiqué précédemment, pour identifier les papiers portant sur la clas-
sification des relations, nous avons utilisé quatre bibliothèques différentes.
La majorité des papiers, soit 85, ont été identifiés à partir de la bibliothèque
Google Scholar. En outre, nous avons identifié 20 papiers à partir de la bi-
bliothèque de l’Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE). De
même, nous avons trouvé 14 papiers pertinents à partir de la bibliothèque
Springer. Enfin, nous avons identifié 11 papiers pertinents à partir de la bi-
bliothèque de l’Association for Computing Machinery (ACM). En utilisant
ces différentes bibliothèques, nous avons été en mesure de rassembler une
collection diversifiée de papiers sur la classification des relations qui nous a
permis de réaliser notre recherche de manière exhaustive. La bibliothèque
Google Scholar est une ressource incontournable pour les chercheurs en
informatique et en linguistique computationnelle. Sur les 85 papiers extraits
de cette bibliothèque, 66 proviennent de la librairie ACL Anthology. Cette bi-
bliothèque est une collection en ligne de papiers scientifiques en traitement
automatique du langage naturel et en linguistique computationnelle.

Parmi les 66 papiers, 17 ont été publiés dans « Annual Meeting of the As-
sociation for Computational Linguistics », une conférence de renommée
internationale dans le domaine de la linguistique computationnelle. D’autre
part, 11 ont été publiés dans la conférence « Conference on Empirical Me-
thods in Natural Language Processing », une autre conférence importante
pour les chercheurs en traitement automatique du langage naturel. En outre,
9 papiers ont été publiés dans le cadre de l’International « Workshop on
Semantic Evaluation », une conférence qui se concentre sur l’évaluation sé-
mantique et la disambiguïsation dans le traitement du langage naturel. Enfin,
6 papiers ont été publiés dans le cadre de l’International « Conference on
Computational Linguistics », qui rassemble des chercheurs et des profession-
nels du monde entier pour présenter leurs travaux dans divers aspects de la
linguistique computationnelle.

2. Extraction des données : A ce stade, la liste finale des articles a été utilisée pour
extraire les informations nécessaires pour répondre à l’ensemble des questions
de recherche. Les informations extraites de chaque article sont les suivantes :
le titre de l’article, l’année de publication, le type de publication, le nom de
l’auteur, la date de publication, les différentes méthodes utilisées, les types de
bases de données, les métriques d’évaluation qui ont été utilisées pour évaluer
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TABLEAU 1.3. – Résumé des résultats de recherche de classification des relations

Bibliothèque
numérique

Sélection
primaire

Sélection
par titre

Application des
règles d’évaluation
de la qualité

% du total des ar-
ticles pertinents

Google Scholar 7040 591 85 65.5%
IEEE Xplore 104 77 20 15.5%
SpringerLink 804 170 14 10.5%
ACM Digital
Library

309 158 11 8.5

Total 8257 996 130 100%

les résultats dans chaque article et enfin une comparaison des différents travaux
relatifs à la tâche de classification des relations.

3. Synthèse des données : Les informations extraites pour les questions de re-
cherche QR1 à QR4 ont été présentées sous forme de données quantitatives qui
ont été utilisées pour développer une comparaison statistique entre les diffé-
rents résultats pour chaque question de recherche. Ces statistiques élaborées
ont permis de découvrir certains modèles ainsi que les directions dans lesquelles
la recherche a été menée. En ce qui concerne QR5 et QR6, les données extraites
étant qualitatives, une comparaison descriptive a été effectuée pour faire une
synthèse sur les différentes approches proposées et identifier les différentes
directions futures.

1.5.3. Résultats obtenus
Les résultats obtenus par cette revue systématique de la littérature (SRL) sont des

analyses statistiques représentées par des graphiques et des tableaux concernant
divers travaux étudiés portant sur la classification de relations. Pour plus de facilité
chacun de ces travaux est cité dans ces analyses avec sa référence bibliographique no-
tés AXX (par exemple A05). Les références bibliographiques complètes de ces travaux
sont présentées dans l’annexe A de ce manuscrit.

1. Quelles sont les informations bibliographiques des études existantes?
— Comment le nombre de papiers a-t-il évolué au fil des années? La figure 1.5

illustre la distribution des papiers de classification des relations par année et
type de publication. Les colonnes verticales présentent le nombre d’articles
de recherche publiés par année. Comme nous pouvons le voir sur la figure,
le nombre de papiers dans le domaine de la classification des relations a
augmenté depuis 2016.

— : Quels sont les types de papiers (les journaux, les conférences ou les work-
shops) utilisés?

Les 130 articles qui ont été identifiés comme pertinents peuvent être divi-
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FIGURE 1.5. – Répartition des papiers de classification des relations par année et type
de publication

sés en quatre types principaux : papiers de conférence, papiers de journal,
papiers de workshops et autres. La figure 1.6 montre la répartition des articles
entre ces principaux types. La majorité des articles utilisés dans l’analyse
documentaire ont été identifiés comme des articles de conférence (63%).
Les 37% restants se répartissent entre les articles de journaux, les articles de
workshops et autres, avec respectivement 17.5%, 9.5% et 10%.

FIGURE 1.6. – Pourcentage de papiers pour chaque type

2. Quels sont les domaines de recherche qui ont été abordés dans la classification
des relations?
Parmi les 130 articles, différents types de classification des relations ont été iden-
tifiés, la classification selon des types prédéfinis (par exemple, cause-effet), la
classification des relations temporelles, la classification des relations dans les
articles scientifiques (USER, RESULT, MODEL, PART-WHOLE, TOPIC and COM-
PARISON) et la classification des relations lexicales (synonyme, hyperonyme).
Le pourcentage d’articles dans chaque type est présenté dans le tableau 1.4. La
majorité des articles se situent dans le domaine de la classification des relations
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selon des types prédéfinis (74,5%), suivi par environ 11% dans le domaine de la
classification des relations temporelles, 8,5% dans le domaine de la classifica-
tion des relations dans les articles scientifiques et 4% pour la classification des
relations lexicales. En outre, 2% des articles ont été classés comme autres. Étant
donné qu’un pourcentage énorme d’articles relève du domaine de la classifica-
tion des relations selon des types prédéfini, une analyse plus approfondie a été
effectuée sur ces articles.

3. RQ3 : Quels sont les modèles d’apprentissage automatique dédiés la classi-
fication des relations? Les modèles utilisés pour classer les relations varient
entre l’apprentissage profond, les méthodes non supervisées, l’apprentissage
par renforcement et le « Few-Shot ». 50% des papiers utilisent des modèles ba-
sés sur l’apprentissage profond. 11,5% des papiers utilisent des modèles non
supervisées. Seulement, 2,5% des papiers utilisent l’apprentissage par renforce-
ment. Les méthodes basées sur l’apprentissage « Few-Shot » sont utilisées par
environ 17,5% des papiers. 18,5% des papiers utilisent d’autres modèles tels que
le méta-apprentissage. Le tableau 1.5 fournit plus de détails.

4. QR4 : Quels sont les corpus qui ont été utilisés pour évaluer les approches
et les modèles pour la classification des relations? Pour tester les différentes
approches proposées, plusieurs « collections de données » ont été utilisées dans
les différents papiers. Certaines sont privées, tandis que la majorité des collec-
tions étaient publiques et disponibles sur le Web. Le tableau 1.6 présente les
différentes collections utilisées pour classer les relations.

Ces collections comprennent TimeBank Dense, SemEval-2010 Task 8, TempE-
val3, ACE 2003-2004, TACRED, NYT et « Fewrel ». Comme montre le tableau 1.7,
la majorité des travaux utilisent « SemEval 2010 Task8 » pour classer les relations
selon des types prédéfinis afin de tester leurs approches. « SemEval 2018 » a été
utilisé pour la classification des relations dans les articles scientifiques. En ce qui
concerne la classification des relations temporelles, deux collections de données
ont été utilisés : « TimeBank Dense » et « TempEval3 ».
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TABLEAU 1.5. – Modèles utilisés pour la classification des relations

Méthodes
de classifi-
cation

Modèles utilisés Papiers associés nombre
de pa-
piers

% de
papiers

Méthodes
d’appren-
tissage
profond

Modèles
basiques

RNN [A10], [A12], [A124],
[A64]

32 24.5%CNN [A63], [A123], [A14],
[A9], [A118], [A112],
[A119], [A120], [A122],
[A113], [A101], [A17],
[A71], [A27], [A114],
[A110], [A54]

LSTM [A1], [A24], [A53]
BLSTM [A2], [A1], [A65], [A99]
Autres [A62], [A103], [A105]

Modèles
basés
sur les
dépendances

BRCNN [A86], [A7]

11 8.5%
SDP-LSTM [A3], [A111]
DepNN [A16], [A69], [A15]
DepLCNN
+ NS

[A13]

Autres [A28], [A5], [A30]

Modèles
basés
sur
l’attention

Att-CNN [A19]

11 8.5%
Att-BLSTM [A8], [A11], [A70], [A68]
MultAtt-
CNN

[A44]

Autres [A20], [A21], [A67],
[A31], [A55]

Combination

BRCNN+
2CNN

[A6]

11 8.5%
DepBLSTM [A100]
LSTM+
CNN

[A125]

BLSTM+
CNN

[A26]

BLSTM+
Bert

[A107]

CNN+B-
GRU

[A72]

C-LSTM [A117]
BLSTM +
GCN

[A57]
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Att-2CNN+
LSTM

[A4]

Att-RCNN [A66]
CNN+SDP-
LSTM

[A25]

Modèles basés sur l’appren-
tissage par renforcement

[A39], [A92], [A40] 3 2.5%

Méthodes non supervisées [A45], [A75], [A48],
[A74], [A95], [A46],
[A47], [A49], [A84],
[A50], [A51], [A76],
[A128], [A98], [A108]

15 11.5%

Modèles basés sur la classifi-
cation « Few-Shot »

[A33], [A34], [A35],
[A36], [A91], [A37],
[A73], [A38], [A52],
[A96], [A78], [A79],
[A58], [A59], [A60],
[A61], [A41], [A42],
[A43], [A93], [A94],
[A44]

23 17.5%

Autres [A115], [A32], [A89],
[A126], [A90], [A29],
[A127], [A18], [A22],
[A23], [A82], [A102],
[A83], [A106], [A77],
[A56], [A85], [A80],
[A88], [A116], [A121],
[A81], [A129], [A104]

24 18.5%

Total 130 100%

TABLEAU 1.6. – Différentes collections de test utilisées dans le domaine de
classification des relations

Dataset Number of classes

TimeBank Dense 6
SemEval-2010 Task 8 9
TempEval3 13
ACE 24
TACRED 42
NYT 57
FewRel 100
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TABLEAU 1.7. – Les collections de test utilisées dans les papiers

Domaine de classification Collection de test utilisées Nombre de
papiers

Classification des relations
selon des types prédéfinis

SemEval 2010 Task 8 58

ACE 19
FewRel 15
KBP37 9
Autre 9

Classification des relations
dans des articles scienti-
fiques

SemEval 2018 8

Autre 3
Classification des relations
temporelles

TimeBankDense 9

TempEval 3 5
Classification des relations
lexicales

Root09/Bless/
K2H+N/Evalluation

5

5. QR5 : Quels sont les métriques d’évaluation les plus appropriés pour évaluer
la classification des relations? Plusieurs métriques d’évaluation ont été utili-
sées dans les documents de recherche pour évaluer la performance globale du
système développé. Le tableau 1.8 illustre les différentes techniques identifiées,
ainsi que le pourcentage d’articles ayant utilisé chaque technique. Comme on
peut le constater, 72% des articles ont utilisé le score F1 pour évaluer les perfor-
mances de leur système, tandis que 13,5% ont utilisé l’accuracy. D’autre part,
8,5% des articles ont utilisé la précision et 3% Mean Average precision. 3% des
articles ont été classés dans la catégorie « autres », les techniques utilisées par
chacun des articles ayant obtenu un score inférieur à 1

TABLEAU 1.8. – Métrique d’évaluation utilisées

Métrique
d’évalua-
tion

Nombre de
papiers

% de pa-
piers

F1-score 94 72%
Precision 11 8.5%
Accuracy 17 13.5%
Mean Ave-
rage preci-
sion

4 3%

Autres 4 3%
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6. RQ6 : Quelles sont les performances des systèmes de classification des rela-
tions en termes des métriques d’évaluation utilisées?
Nous nous sommes principalement concentrés sur les articles traitant de la
classification des relations selon les neuf types prédéfinis (74,5%). En effet, une
analyse plus approfondie a été réalisée sur ces articles afin d’identifier encore
plus de détails sur les différentes approches présentées. La majorité des travaux
utilisent « SemEval 2010 Task8 » comme corpus pour tester leurs approches. Pour
cette raison, dans cette section, nous présenterons les résultats d’évaluation de
quelques articles testés sur cette collection de données.

Les expériences menées à l’aide du corpus SemEval-2010 sont présentées dans
le tableau 1.8. Les modèles CNN et RNN sont les premiers réseaux de neurones
utilisés dans la tâche de classification de relations, et il a été démontré que l’ap-
prentissage profond peut effectivement améliorer l’efficacité de la classification.
Cependant, le tableau 1.8 montre que les modèles CNN (D. ZENG, K. LIU, LAI et
al. 2014) et RNN (D. ZHANG et Dong WANG 2015) de base ne sont pas satisfaisants
car ils n’ont pas de structure spécifique pour la classification des relations : leurs
scores sont respectivement de 82,7% et 79,6%. Le modèle MVRNN (SOCHER,
HUVAL, MANNING et al. 2012) construit un vecteur et une matrice dans chaque
nœud de l’arbre, et son score est de 82,4%.

DepNN (Yang LIU, F. WEI, S. LI et al. 2015) et le SDP-LSTM (Y. XU, MOU, G. LI

et al. 2015) sont tous deux basés sur SDP, et ils ont obtenu des résultats similaires,
83,6% et 83,7%, respectivement. Les résultats de DepNN et SDP-LSTM sont
seulement 1% plus élevés que ceux de CNN et RNN, ce qui peut être dû au fait
que SDP ne considère pas la phrase entière. Le CR-CNN (SANTOS, B. XIANG

et B. ZHOU 2015) utilisant la phrase entière, l’intégration des mots et le WPE
surpasse tous les résultats précédemment rapportés et atteint un nouveau F1
de 84.1. Il s’agit d’un résultat remarquable car il n’utilise pas de caractéristiques
compliquées qui dépendent de ressources lexicales externes telles que WordNet
et des outils de TAL. Le modèle BLSTM (S. ZHANG, D. ZHENG, Xinchen HU et al.
2015) applique des informations supplémentaires telles que WPE, POS, NER,
WNSYN et DEP au LSTM bidirectionnel par rapport à DepNN et SDP-LSTM et
obtient un meilleur score de 84,3%.

Comme le SDP-LSTM, le depLCNN utilise un réseau neuronal convolutionnel
pour modéliser le chemin de dépendance et obtient de meilleurs résultats que
le DepNN. Mais la stratégie d’échantillonnage négatif proposée dans (K. XU,
Y. FENG, Songfang HUANG et al. 2015) est efficace pour modéliser les chemins
de dépendance, ce qui permet au depLCNN d’atteindre une performance im-
pressionnante de 85,6%. Comme le DepNN, le modèle BRCNN utilise le CNN
pour modéliser le SDP. La différence est que BRCNN (R. CAI, Xiaodong ZHANG et
Houfeng WANG 2016a) utilise le SDP dans différentes directions d’entrée, ce qui
augmente l’efficacité de la classification à 86,3%.

Comme montre le tableau 1.8, La combinaison de deux ou plusieurs réseaux
neuronaux peut améliorer les résultats en tirant parti des RNN et des CNN. Par
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exemple, le CNN-SDP-LSTM (P. WANG, Z. XIE et Junfeng HU 2017) a obtenu un
score F1 de 84,7%. De même, le réseau BLSTM-CNN (T. XU, DU, C. FU et al. 2018)
a atteint un score de 85,9%.

Les expériences montrent que les modèles basés sur l’attention sont plus
performants que les modèles basés sur le CNN et le RNN. Par exemple, Att-
RCNN (X. GUO, Hui ZHANG, H. YANG et al. 2019a) atteint un score supérieur de
près de 4% à celui de CNN et de près de 3% à celui de SDP-LSTM. De plus, par
rapport au modèle CR-CNN, bien que les fonctions objectives de CR-CNN et Att-
RCNN soient similaires, Att-RCNN améliore le score F1 de 2,5%. Dans les mêmes
conditions, Att-RCNN obtient un score F1 supérieur de 1,2% à celui de BRCNN,
malgré le fait qu’il lui ressemble beaucoup. De même, les modèles Att-BLSTM
(Runyan ZHANG, MENG, Y. ZHOU et al. 2018) et EAtt-BiGRU (P. QIN, W. XU et
J. GUO 2017) tentent d’appliquer des mécanismes d’attention à la classification
relationnelle. Ils ont atteint respectivement 86,3% et 84,7%, ce qui montre que le
mécanisme d’attention peut encore améliorer l’efficacité du réseau neuronal. Le
modèle MultiAtt-CNN a également obtenu un score F1 élevé (88,0%). Le modèle
AttPoolingCNN utilise principalement une nouvelle fonction de perte sur le
CNN.

Contrairement à ces modèles, SSL-KAS-MuBiGRU (L. LI, Jiabing WANG, Ji-
chang LI et al. 2019) améliore la capacité d’extraction du mécanisme d’attention
et combine les mots-clés et la phrase originale pour renforcer la structure du
réseau neuronal, ce qui améliore les performances (88,1%) malgré l’utilisPation
d’un seul mécanisme d’attention. Comme montre le tableau 1.8, La combinaison
du CNN et du RNN en ajoutant un mécanisme d’attention (S. SHEN, WEN, L.
ZHOU et al. 2018) est la meilleure avec un score F1 égal à 89,3%.
Récemment, le modèle de langage pré-entraîné BERT a été à l’origine d’avancées
considérables dans diverses tâches de NLP. La première étude systématique de
l’application du modèle BERT pré-entraîné (R-BERT) Shanchan WU et Yifan HE

2019a à l’extraction de relations a été rapportée. Le modèle proposé intègre des
informations provenant des entités cibles et ajoute des symboles spéciaux pour
marquer la position des paires d’entités afin de mettre en évidence les entités
cibles. Il surpasse les modèles proposés précédemment avec un score F1 de
89,25 %. Soares et al. SOARES, FITZGERALD, J. LING et al. 2019a ont étudié les
effets des différents modes d’entrée et de sortie du modèle BERT pré-entraîné
sur les résultats de l’extraction de relations et ont obtenu le meilleur score F1
avec 89,5%.
En résumé, sur la base des expériences, le tableau 1.9 montre que la combinai-
son de réseaux avec un mécanisme d’attention et le modèle BERT sont plus
appropriés pour la tâche de classification des relations.
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TABLEAU 1.9. – Résultats de performance de quelques papiers sur le corpus SemEval
2010 Task 8 dataset

Modèles utilisés Papiers as-
sociés

F1 Score

Modèles de base

MVRNN [A64] 82.4%
RNN [A10] 79.6%
DRNN [A124] 86.1%
CNN [A63] 84.8%

[A9] 82.7%
[A64] 82.32%

BLSTM [A2] 84.3%
CR-CNN [A14] 84.1%

Modèles basés sur les
dépendances

BRCNN [A86] 86.3%
SDP-LSTM [A3] 83.7%
DepLCNN + NS [A13] 85.6%

Modèles basés
sur l’attention

Att-CNN [A19] 85.3%
Att-BLSTM [A8] 83.7%

[A11] 84.3%
[A70] 86.3%

MultAtt-CNN [A87] 88.0%
SSL-KAS-MuBiGRU [A67] 88.1%
Att-BiGRU [A20] 84.7%

[A55] 85.3%

Modèles basés
sur la
combinaison

BLSTM-CNN [A62] 85.9%
BLSTM-RNN [A12] 83.1%
DepN(RNN-CNN) [A16] 83.6%
CNN-SDP-BLSTM [A25] 84.7%
Att-RCNN [A66] 86.6%
Att-CNN-LSTM [A4] 89.3%
GCN+BLSTM [A57] 85.7%

Modèles basés
sur les
transformers

Bert [A85] 89.41%
Bert+maxpooling [A116] 89.95%
R-BERT [A88] 89.25%
D-Bert [A81] 90.1%
Bert+MTB [A129] 89.5%

1.6. Conclusion
Dans ce chapitre, après avoir introduit le domaine de l’extraction d’information

et ses applications, nous avons fait un tour d’horizon de méthodes d’extraction de
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relations, à savoir les méthodes d’identification de relations et les méthodes de classi-
fication de relations.

Nous nous sommes plus particulièrement intéressé aux méthodes existantes de
classification de relations, leurs limitations, et en évoquant quelques perspectives, en
esquissant ce que pourrait être notre contribution à la classification de relation dans
un document textuel.

L’étude bibliographique systématique effectuée en classification des relations montre
que la majorité des travaux existants visent à classer les relations selon neuf types pré-
définis (Cause-Effet, Contenu-Contenant, Entité-Destination, etc.) en tenant compte
uniquement de l’aspect syntaxique du texte. Ces différentes méthodes de classifica-
tion de relations négligent un aspect important qui est la sémantique, et en particulier
le contexte associé au document. Une relation identifiée peut être pertinente ou non
en fonction du contexte. Ainsi, considérons les deux phrases suivantes :
(1) La cuisinière à gaz est dans la cuisine.
(2) Jean est de bonne humeur.
Si l’on se fie aux approches existantes de classification des relations, les deux relations
exprimées par les deux phrases ci-dessus sont classées dans le même type prédéfini
« Content- Container ». Ces approches ne tiennent pas compte du contexte qui dépend
de la nature des entités. Alors que la première phrase exprime une relation « Content-
Container », la seconde exprime un état d’esprit qui, hormis la syn- taxe, n’a rien à voir
avec la relation « Content-Container ». Le contexte est tout à fait essentiel puisqu’il
permet de préciser la nature du contenu d’un document ou ce que représente une
relation.

En nous appuyant sur la dernière limitation, il ne nous semble pas exister de mé-
thode ou d’approche permettant la classification des relations selon un contexte
précis.

Afin de combler cette lacune, nous proposons dans le chapitre 4 une nouvelle
approche qui consiste alors à classer les relations en fonction de leurs types tout en
tenant compte du contexte. Elle permet d’obtenir un degré de « contextualisation » des
relations. L’ajout de capacités sémantiques et d’une contextualisation plus précise aux
relations extraites de documents texte non structurés pourrait être intégré à différentes
applications comme la prise de décision. En particulier, dans le cadre des moteurs
de recherche, la classification des relations en fonction d’un contexte précis améliore
l’efficacité de la recherche d’informations.

Ce travail de cette thèse étant focalisé sur la classification des relations de documents
textuels selon leur contenu, le chapitre suivant cernera tout d’abord cette notion de
« contexte » permettant de prendre en compte ce contenu, ainsi que sur les méthodes
d’extraction de notions voisines liées au contenu d’un document.
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2.1. Introduction
La plupart des documents textuels que nous utilisons sont électroniques, qu’il

s’agisse par exemple de résultats de recherche (articles scientifiques), de rapports de
médecins (rapports cliniques), de rapports de police (enquêtes), d’articles de presse
ou d’enquêtes, etc. Les documents électroniques sont des versions numériques des
documents papier qui peuvent être créées, modifiées, visualisées et partagées sur un
ordinateur ou un appareil mobile. Le traitement automatique de ces documents est
une tâche dont la complexité peut varier considérablement notamment selon leur
niveau de structuration.

De façon générale un document électronique est caractérisé par des métadonnées
qui décrivent ou identifient le document lui-même. Ces métadonnées permettant
une meilleure utilisation de son contenu. Certaines métadonnées sont attribuées
automatiquement et sont liées stockage du document (taille, date de création, date
de dernière modification), d’autres liées à leur contenu, plus sémantiques, sont prin-
cipalement fixées par ses auteurs (nom du document, titre, mots-clés, résumé, etc.).
Ces informations peuvent être utilisées pour organiser, rechercher et récupérer des
documents électroniques.

Le traitement automatique de documents électroniques textuels non-structurés
doit de plus en plus prendre en compte le contenu du document. Cette prise en
compte s’avère très complexe, et d’autres métadonnées peuvent alors être fort utiles,
notamment celle de « contexte » d’un document, que nous proposons dans cette
recherche.

Dans un premier temps, le « contexte » d’un document peut être vu comme une
métadonnée permettant une certaine synthétisation de son contenu. Ce contexte
permettra notamment de mieux classer et retrouver un document donné dans un
ensemble conséquent de documents, et de mieux exploiter son contenu, notamment
dans le classement des relations qu’il contient, auquel ce travail de thèse s’intéresse
plus particulièrement.

Dans ce chapitre nous essayons dans la section 2.2 de cerner la notion de « contexte »
d’un document textuel non structuré, notion pas encore formellement définie. Dans
les sections 2.3 à 2.7 nous nous intéressons à des méthodes d’extraction de contenu
basées sur des notions voisines de celle du contexte mais mieux formalisées, à savoir
des méthodes d’extraction de mots-clés, de résumés, de titres et de thèmes. Dans
la section 2.8, en complément des sections précédentes, nous présentons une re-
vue systématique de la littérature ciblée sur l’extraction de ces notions voisines du
contexte, en adoptant la méthodologie déjà utilisée dans le chapitre précédent pour la
classification de relations. Enfin, dans la section 2.9 nous concluons par un bilan sur
les méthodes d’extraction de contenu actuelles, leurs limites et nous esquissons les
grandes lignes d’une nouvelle méthode d’extraction de contenu basée sur une notion
de contexte formalisée permettant de combler certaines de ces limites, méthode qui
sera développée dans le chapitre suivant.
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2.2. Notion de « contexte » d’un document
La prise en compte du « contexte » d’un document est une pratique courante depuis

des siècles. Baruch Spinoza (1632-1677) disait qu’il faut regrouper les différentes idées
et concepts d’un livre en thèmes principaux, simplifiant ainsi l’organisation et la
classification des informations contenues dans le document (SPINOZA 1974). En
considérant le « contexte » d’un document comme une métadonnée, on obtient une
synthèse concise et précise du contenu, ce qui permet de classer efficacement les
documents pour faciliter leur recherche et leur utilisation.

Ainsi le « contexte » d’un document textuel apparaît comme une métadonnée asso-
ciée au document constituée d’un ensemble d’éléments qui éclaire sur son contenu et
par la même, renvoie aux notions de thème, titre, résumé, sujet et mots-clés pouvant
être associés à ce document. Cependant cette notion de « contexte » est plus puissante
en fournissant une « synthèse » plus élaborée du contenu du document. A ce stade, la
question qui se pose alors est la suivante : En quoi cette nouvelle notion de « contexte »
dans un document diffère-t-elle des notions plus familières et mieux formalisées telles
que le thème, le titre, le résumé, le sujet et les mots-clés ?

Tout d’abord il faut distinguer le contexte du thème d’un document. Considérons
les deux phrases suivantes :

— « L’élection présidentielle indienne de 2022 sera la 16ème élection présidentielle
organisée en Inde » (P1)

— « Les instituts de sondage prévoient que le président Emmanuel Macron a rem-
porté l’élection française de 2022. » (P2)

Ces deux phrases peuvent être classées dans le même thème « politique ». Cependant,
le thème identifié n’est pas assez précis pour caractériser au mieux le contexte réel
de chaque phrase. En effet, la première concerne le contexte« élection présidentielle
indienne de 2022 », alors que la seconde fait référence au contexte « l’élection présiden-
tielle française de 2022 ». Ainsi le thème associé à un document, est trop général, il ne
suffit pas à caractériser son contexte.

Bien que le titre ou le résumé d’un document puissent sembler de bons candidats
pour représenter son contexte, il est important de prendre en compte certaines li-
mitations. La qualité du titre et du résumé dépend étroitement de la compétence et
du style d’écriture de l’auteur. En effet, l’auteur peut avoir une vision subjective de
son propre travail, ce qui peut affecter la qualité de ces éléments.De plus, certains
documents peuvent avoir des titres très similaires et pourtant traiter de contenus très
différents. Et par là même avoir des contextes différents.

Quant à la notion de sujet, qui apparaît proche de la notion de contexte, elle semble
être une généralisation associée à un corpus de documents et non, comme pour le
contexte, être lié à un document particulier.

Concernant les mots-clés, qu’ils soient définis par les auteurs ou extraits automati-
quement, ils sont très souvent les métadonnées qui représentent le mieux le contenu
d’un texte. Cependant, l’ensemble des mots extraits d’un document ne permet pas de
synthétiser son contenu, ce que doit permettre la notion de contexte.

En conclusion, le titre, le thème, le résumé, le sujet ainsi que les mots-clés sont
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des notions générant des métadonnées d’un document, qui ne permettent pas de
cerner le contenu d’un document de manière satisfaisante pour sa classification et
son traitement.

Nous proposons une nouvelle métadonnée caractérisant le contenu d’un document,
basée sur la notion de « contexte », défini comme un groupe structuré de mots extraits
du document permettant de caractériser le plus précisément possible son contenu,« ce
dont parle le document ».

Dans la section suivante nous allons présenter un ensemble de méthodes utilisées
dans l’extraction de contenu d’un document textuel permettant de définir des méta-
données basées sur les notions voisines du contexte, comme celles de mots-clés, de
titre, de résumé et de thème, notions mieux formalisées que celle de « contexte ».

2.3. Méthodes d’extraction de contenu d’un
document textuel centrées sur les mots-clés,
les résumés, les titres et les thèmes

La notion de « contexte » est évoquée à différents niveaux du traitement de l’in-
formation linguistique sans pour autant avoir été toujours clairement définie. Son
rôle dans la compréhension des textes a été bien mis en évidence par de nombreux
travaux en intelligence artificielle. Néanmoins, il n’existe pas à notre connaissance de
méthode d’extraction de contexte d’un document basée explicitement sur le concept
de « contexte ».

Cependant, nous avons vu précédemment que la notion de « contexte » d’un docu-
ment est voisine des notions de titre, thème, résumé et mots-clés d’un document, pour
lesquelles plusieurs méthodes d’extractions ont déjà été proposées. Aussi dans les
sections suivantes nous présentons différentes méthodes d’extraction des mots-clés,
de résumé automatique, de titre et de thème, comme l’illustre la Figure 2.1. .
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Méthodes d’extraction de 
contenu d’un document 

textuel

Méthodes d’extraction 
des mots-clés

Méthodes d’extraction 
de résumé automatique

Méthodes d’extraction 
de titre

Méthodes d’extraction 
de thème

Approches
statistiques

Approches basées 
sur les graphes

Approches basées 
sur l’apprentissage 

automatique

Approches
linguistiques

Approches
extractive

Approches 
abstractive

Approches basées 
sur les règles

Approches basées 
sur le résumé 
automatique

LDA

LSA

PLSA

CTM

FIGURE 2.1. – Méthodes utilisées pour l’extraction de contexte

2.4. Méthodes d’extraction des mots clés
Les mots-clés jouent un rôle crucial dans la recherche de données dans une base

de données ou un moteur de recherche, et sont donc des éléments essentiels d’un
document. Dans le domaine du traitement du langage naturel, il existe des techniques
pour identifier automatiquement les mots les plus pertinents d’un document.

L’extraction automatique de mots-clés est un processus de traitement du langage
naturel qui consiste à identifier les termes les plus importants d’un texte en utilisant
des algorithmes et des modèles. L’avantage de cette méthode est qu’elle élimine la
subjectivité inhérente à l’extraction manuelle, permettant ainsi de traiter de grands
volumes de données de manière rapide et efficace. De plus, cette technique peut
réduire ou même éliminer les incohérences qui peuvent survenir lors de l’analyse
manuelle des textes.

Il existe différentes méthodes d’extraction automatique de mots-clés, dont les plus
connues sont celles basées sur les approches statistiques, celles basées sur les ap-
proches linguistiques, les approches basées sur les graphes et enfin les approches
basées sur l’apprentissage automatique.

2.4.1. Approches statistiques
L’utilisation de statistiques est l’une des méthodes les plus simples pour identifier les

mots-clés d’un document et peuvent être efficaces en termes de calcul. Ces approches
ne nécessitent pas de données d’entraînement pour extraire les mots-clés. Leur idée
de base est de trouver le score des mots présents dans le document en utilisant
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différents types de statistiques calculées sur un seul ou plusieurs documents. Une
fois que les scores sont calculés, les mots sont ordonnés en fonction de leurs poids
et les n premiers sont identifiés comme mots-clés du document. Parmi les méthodes
statistiques les plus simples on peut citer la fréquence des mots (Word Frequency),
la collocation des mots et la cooccurrence (Word Collocations and Co–occurrences).
Toutefois, il existe également des méthodes plus sophistiquées, telle que TF-IDF.

— Fréquence des mots (Word Frequency) : (BAAYEN 2001) consiste à identifier les
mots les plus fréquemment utilisés dans un texte ou un corpus de textes. Cette
méthode s’appuie sur le principe que les mots les plus fréquents dans un texte
sont souvent ceux qui reflètent le mieux le contenu et le thème de ce texte. Pour
extraire les mots clés par fréquence des mots, on commence par identifier tous
les mots du texte, puis on compte le nombre d’occurrences de chaque mot. Les
mots les plus fréquents sont ensuite sélectionnés comme mots clés potentiels.
Cette méthode est simple et rapide à mettre en œuvre, cependant elle peut être
biaisée par les mots les plus courants qui ne sont pas toujours pertinents pour
l’analyse du contenu. De plus, Cette méthode considère les documents comme
un simple « sac de mots », ignorant ainsi les aspects cruciaux liés au sens, à la
structure, à la grammaire et à la séquence des mots.

— Collocation des mots et Cooccurrence (Word Collocations and Co–occurrences) :
(NOVOA GREEN 1992) La collocation des mots et la cooccurrence sont des mé-
thodes utiles pour l’extraction de mots clés dans un texte ou un corpus de
textes.Pour extraire des mots clés à partir des collocations, on commence par
identifier les paires ou les groupes de mots qui ont une fréquence de cooccur-
rence significative dans le texte. On peut ensuite utiliser ces combinaisons de
mots pour générer des termes clés et des expressions à partir desquels on peut
déduire les thèmes et les sujets principaux abordés dans le texte. Quant à la
cooccurrence, elle peut également être utilisée pour extraire des mots clés en
identifiant les mots qui apparaissent fréquemment ensemble dans le texte ou le
corpus. Les mots les plus fréquemment associés peuvent être extraits comme
mots clés potentiels, qui peuvent ensuite être utilisés pour résumer le contenu et
le thème du texte. En utilisant à la fois la collocation des mots et la cooccurrence,
il est possible de générer une liste de mots clés qui reflètent avec précision le
contenu et les sujets principaux du texte ou du corpus de textes.

— TF-IDF (Term Frequency, Inverse Document Frequency) : (SALTON et BUCKLEY

1988) est une formule qui mesure l’importance d’un mot contenu dans un
document, relativement à un corpus. L’importance d’un mot est un facteur
calculé en fonction de la fréquence d’un mot contenu dans un document (term
frequency(TF)) et de la fréquence inverse par rapport aux documents (inverse
document frequency (IDF)). La multiplication de ces deux fréquences donne le
score TF-IDF d’un mot dans un document. Plus le score est élevé, plus le mot
est pertinent pour le document. Le poids d’un mot exprimé selon le TF-IDF est
calculé par la formule suivante.
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Wi j = T Fi j I DFi = T Fi j l og2(
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Avec :
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DFi : représente le nombre de documents qui contiennent le mot i
I DFi = log2( N

DFi
)

N : représente le nombre total des documents dans le corpus

Les algorithmes TD-IDF ont plusieurs applications dans l’apprentissage auto-
matique. Lorsqu’il s’agit d’extraction de mots-clés, cette métrique peut aider à
identifier les mots les plus pertinents d’un document (ceux qui ont les scores les
plus élevés) et à les considérer comme des mots-clés. Généralement, un mot qui
apparaît dans un seul document mais qui n’apparaît pas dans les autres peut
être très important pour comprendre le contenu de ce document.

2.4.2. Approches basées sur les graphes
Les méthodes basées sur les graphes génèrent un graphe de mots liés à partir des

documents. Ces méthodes utilisent un algorithme de classement comme PageRank
qui prend en compte la structure du graphe pour calculer l’importance des sommets.
Ce calcul s’appuie non seulement sur les informations locales spécifiques au sommet,
mais aussi sur les informations globales calculées récursivement à partir du graphe
entier. L’une des méthodes basées sur les graphes les plus connues est TextRank.

TextRank (MIHALCEA et TARAU 2004) est basée sur le calcul du score d’importance
des sommets en utilisant le principe de vote ou de recommandation entre deux
sommets et inspiré de l’algorithme Pagerank (BRIN et PAGE 1998). TextRank utilise
une représentation efficace d’un document, elle peut aussi être utilisée pour faire des
résumés automatiques d’un document. L’algorithme d’extraction du mot clé TextRank
se déroule comme suit :

— Premièrement, le texte est segmenté et annoté avec une partie de discours (part
of speech qui sert à identifier le type de chaque unité lexicale du texte : nom,
verbe, adjectif, etc.), une étape de prétraitement est nécessaire pour permettre
l’application de filtres syntaxiques (qui sélectionnent uniquement les unités
lexicales d’une certaine partie de discours, par exemple, on ajoute au graphe
seulement les noms et les verbes, seulement les noms et les adjectifs, etc.). Pour
éviter une croissance excessive de la taille du graphe en ajoutant toutes les
combinaisons possibles de séquences composées de plus d’une unité lexicale
(n-grammes), on considère seulement des mots simples comme candidats pour
l’addition au graphe, avec des mots-clés multi-mots reconstruits dans la phase
de post-traitement.

— Ensuite, les unités lexicales qui passent le filtre syntaxique sont ajoutées au
graphe, et une arête est ajoutée entre les unités lexicales qui co-occurrent dans
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une fenêtre de N mots. Une fois le graphe construit (graphe non pondéré non
orienté), le score associé à chaque sommet est fixé à une valeur initiale de 1, la
formule (1) et l’algorithme de classement sont appliqués sur le graphe pour plu-
sieurs itérations jusqu’à ce qu’il converge. Généralement pour 20 - 30 itérations,
à un seuil de 0,0001.

— Une fois un score final est obtenu pour chaque sommet dans le graphe, les
sommets sont triés et les meilleurs (qui ont les poids les plus élevés) T sommets
dans le classement sont conservés pour le post-traitement. T peut-être défini à
n’importe quelle valeur fixe, généralement de 5 à 20 mots-clés, on utilise dans ce
travail une méthode plus flexible, qui décide le nombre de mots-clés en fonction
de la taille du texte. T est fixé à un tiers du nombre de sommets dans le graphe.

— Pendant le post-traitement, toutes les unités lexicales sélectionnées comme
mots-clés potentiels par l’algorithme TextRank sont marquées dans le texte,
et les séquences de mots-clés adjacents sont regroupées en un mot-clé multi-
mots. Par exemple, dans le texte « Matlab code for plotting ambiguity functions »,
si à la fois les mots « Matlab » et « code » sont sélectionnés comme mots-clés
potentiels par TextRank, puisqu’ils sont adjacents, ils sont réduits en un seul
mot-clé « Matlab code ».

2.4.3. Approches linguistiques
Les approches linguistiques pour l’extraction des mots clés se concentrent sur

l’analyse des caractéristiques linguistiques des textes. Ces approches utilisent souvent
des techniques d’analyse lexicale, syntaxique et sémantique pour extraire les termes
clés.

L’analyse lexicale se concentre sur les propriétés des mots individuels, comme leur
fréquence et leur position dans le texte. Les approches basées sur l’analyse lexicale
peuvent inclure l’utilisation de méthodes telles que la fréquence de termes et la me-
sure de la spécificité du terme. L’analyse syntaxique se concentre sur les relations entre
les mots dans le texte, en utilisant des techniques telles que l’analyse de dépendance
et l’analyse en constituants. Cette approche peut aider à identifier les phrases clés
et les relations entre les termes.L’analyse sémantique se concentre sur le sens des
mots et les relations sémantiques entre eux. Les approches basées sur l’analyse sé-
mantique peuvent inclure l’utilisation de techniques telles que l’analyse de similarité
sémantique et l’analyse de cooccurrence de concepts.

Ces approches linguistiques sont généralement plus complexes que les approches
statistiques, car elles impliquent souvent des connaissances linguistiques et des règles
spécifiques pour identifier les termes clés dans les textes. Cependant, elles peuvent
également fournir des résultats plus précis et plus complets en identifiant les relations
sémantiques et les contextes d’utilisation des termes clés.

Hulth et al. (HULTH 2003) ont proposé une méthode d’extraction de mots clés qui
se base sur l’intégration de connaissances linguistiques avancées. La contribution
majeure de ce travail est d’apporter des améliorations significatives aux méthodes
d’extraction de mots clés en utilisant des informations linguistiques plus avancées,

58



Chapitre 2. Extraction de contenu d’un document textuel, notion de contexte

telles que les segments constitués de phrases nominales (NP-chunks), plutôt que de se
fier uniquement à la fréquence des termes ou aux n-grammes. La méthode proposée
par Hulth utilise un ensemble de règles syntaxiques pour identifier les NP-chunks dans
les textes, qui sont ensuite considérés comme des candidats potentiels pour les mots
clés. Ensuite, un score de pertinence est calculé pour chaque candidat en se basant
sur diverses caractéristiques telles que la position dans le document, la longueur,
le nombre de co-occurrences avec d’autres termes, etc. Rose et al. (ROSE, ENGEL,
CRAMER et al. 2010) ont proposé une méthode d’extraction de mots clés qui utilise des
techniques linguistiques avancées pour identifier les termes les plus importants dans
un document. Contrairement aux approches statistiques qui se basent sur des critères
tels que la fréquence des mots, l’approche proposée dans ce papier prend en compte
la structure syntaxique des phrases et les relations entre les mots pour identifier les
expressions nominales qui sont les plus pertinentes.

2.4.4. Approches basées sur l’apprentissage automatique
Les méthodes d’extraction de mots clés basées sur l’apprentissage automatique

utilisent des algorithmes d’apprentissage pour entraîner un modèle à identifier les
mots clés dans un texte. Le modèle est généralement entraîné sur un ensemble de
données étiquetées où chaque document est annoté avec les mots clés pertinents.
Ces méthodes peuvent utiliser une variété de caractéristiques pour représenter les
mots, telles que la fréquence de co-occurrence des mots, les caractéristiques lexicales
et syntaxiques, les traits sémantiques et contextuels, etc.

Parmi les méthodes les plus populaires, on peut citer l’algorithme de classification
Bayésienne, les modèles de Markov cachés (HMM), les réseaux de neurones, les forêts
aléatoires, et les algorithmes de clustering. Les modèles d’apprentissage automatique
ont l’avantage de pouvoir généraliser les règles d’extraction de mots clés à partir des
données d’entraînement pour identifier les mots clés dans des textes inconnus. Ce-
pendant, ces méthodes nécessitent souvent une grande quantité de données annotées
pour atteindre une précision élevée,

Sarkar et al. (SARKAR, NASIPURI et S. GHOSE 2012) ont comparé trois algorithmes
d’apprentissage automatique (arbres de décision, Bayes naïf et réseaux de neurones
artificiels) pour l’extraction de mots clés à partir de documents. Les auteurs ont uti-
lisé deux ensembles de données différents pour évaluer la performance de chaque
algorithme en termes de précision, de rappel et de F1-score. Les résultats ont montré
que les réseaux de neurones artificiels ont obtenu les meilleurs résultats en termes de
précision et de F1-score, tandis que les arbres de décision ont obtenu les meilleurs
résultats en termes de rappel. Les auteurs ont conclu que l’utilisation de l’apprentis-
sage automatique pour l’extraction de mots clés peut améliorer considérablement la
précision et le rappel par rapport aux méthodes statistiques traditionnelles. Jo et al.
(JO et J.-H. LEE 2015) ont proposé une méthode de représentation sémantique des
documents basée sur des réseaux de croyance profonde qui permettent de capturer
les relations complexes entre les mots dans le document. Ils utilisent ensuite cette
représentation pour identifier les mots clés en utilisant une approche de classification
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multi-étiquettes.

2.5. Méthodes d’extraction de résumé
Le résumé automatique de texte est le processus de compresser automatiquement

le texte d’entrée en une version courte, tout en préservant son contenu d’information
et sa signification globale. . Il existe deux grands types de méthodes de résumé automa-
tique de texte : les méthodes « extractives » et les méthodes « abstractives ». Un résumé
obtenu par une méthode extractive résulte de la concaténation de phrases extraites du
document source. Ces phrases extraites sont considérées comme des phrases clés du
document source. La nouvelle séquence de phrases résultant de cette concaténation
représente le résumé du texte. En revanche, un résumé construit par une méthode
abstractive est composé de phrases qui n’appartiennent pas au texte source et sont
construites par un modèle intelligent basé sur l’apprentissage automatique.

2.5.1. Méthodes Extractives
Le résumé automatique extractif est une technique de résumé qui consiste à extraire

les phrases les plus pertinentes d’un texte pour les assembler en un résumé cohérent.
les systèmes basés sur des méthodes extractives ne prennent pas beaucoup de temps.
De plus, comme le résumé final est obtenu en sélectionnant un certain nombre de
phrases extraites du texte source, il est normalement bien écrit et grammaticalement
correct, mais aussi dépend au document original. On trouve plusieurs travaux qui uti-
lisent des techniques ou des méthodes qu’on peut classer en trois classes ou familles :
les méthodes basées sur les graphes, les méthodes basées sur les l’apprentissage
automatique, et les méthodes basées sur les statistiques.

2.5.1.1. Méthodes basées sur les graphes

Les méthodes basées sur les graphes modélisent un document sous forme d’un
graphe où les sommets représentent les unités textuelles à traiter (mots, termes,
phrases, etc.) et les arcs / arêtes représentent les relations entre les unités textuelles
(occurrence, cooccurrence, similarité sémantique, chevauchement de contenu, etc.).
Parmi les méthodes à base de graphe, nous pouvons citer : (1) REG et (2) TextRank.

1. REG : REG (TORRES-MORENO et RAMIREZ 2010)(REsumeur à base de Graphes)
est une approche à base de graphes pour aborder, dans le traitement du langage
naturel, le résumé automatique de document. L’algorithme modélise un docu-
ment sous forme de graphe, pour obtenir des phrases pondérées, puis extraire
celles qui ont les scores les plus élevés et les concaténer afin de construire le ré-
sumé. REG est basé sur deux phases principales : (a) une phase de représentation
des documents, réalisée à travers une représentation vectorielle indépendante
de la langue et (b) une phase de pondération des phrases, réalisée à travers un
algorithme d’optimisation glouton.
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a) Prétraitement et représentation vectorielle : dans cette phase, les documents
sont prétraités en utilisant des algorithmes de normalisation et de lemmatisa-
tion (BARANES et SAGOT 2014). La normalisation est le processus de canonisa-
tion des mots de sorte que les correspondances se produisent avec les mêmes
mots qui ont d’autres formes malgré les différences superficielles dans les sé-
quences de caractères. Par exemple, si on cherche le mot « Tunisien », on peut
espérer d’également faire correspondance aux documents qui contiennent
les mots « Tunisiens », « Tunisienne » et « Tunisiennes ». La lemmatisation
(BARANES et SAGOT 2014) est une tâche qui a pour but d’extraire, pour chaque
forme que peut prendre un mot (nom, verbe, pluriel, singulier, etc.), sa forme
canonique (son lemme)) pour éliminer les mots qui n’ont pas d’influence
au sens générale de la phrase ou du document ce qui emmène à réduire la
dimensionnalité.

b) Solution gloutonne : dans cette phase, on va créer un graphe en se basant sur
le modèle vectoriel de représentation des documents décrit dans la phase
précédente, où les sommets S du graphe représentent les phrases et A l’en-
semble d’arêtes qui représentent les relations entre les phrases. On crée une
arête entre deux sommets si les phrases correspondantes ont au moins un
mot en commun. Une matrice d’adjacence est construite par la suite à partir
de la matrice S[phrases x mots] en suivant cet enchaînement : Si l’élément
Si, k = 1 de la matrice S (c’est-à-dire le mot k est présent dans la phrase i), on
vérifie dans la colonne k (si le même mot existe dans la phrase j) et quand
un élément Sj, k=1 on met 1 dans la case Ai, j de la matrice d’adjacence A, ce
qui signifie que les phrases i et j partagent le mot k. Sinon on met 0, ce qui
signifie que les phrases i et j ne partagent pas le mot k. Pour sélectionner les
phrases pertinentes pour le résumé, les auteurs ont trouvé qu’il faut chercher
une variante du problème de l’arbre de poids maximum, où les poids sont sur
les sommets, pas sur les arêtes. Ils ont ainsi construit un algorithme inspiré
de l’algorithme de Kruskal (GOULD 2012).

2. TextRank : L’autre application TextRank (WONGCHAISUWAT 2019) consiste à
extraire les phrases pertinentes pour un résumé automatique. Le problème d’ex-
traction des phrases est similaire à celui de l’extraction des mots-clés, puisque
les deux applications visent à identifier les séquences les plus représentatives
pour un texte donné. Dans cette application, les unités de texte candidates sont
des phrases entières, et donc un sommet est ajouté au graphe pour chaque
phrase dans le texte. Un lien entre deux sommets est ajouté dans le graphe s’il y
a une relation de similarité entre ces phrases correspondantes, où la similarité
entre deux phrases est mesurée en fonction de leur chevauchement de contenu.
Le chevauchement de deux phrases peut être déterminé comme le nombre de
tokens (unités lexicales) communs entre les représentations lexicales des deux
phrases.
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2.5.1.2. Méthodes basées sur les statistiques

Les méthodes statistiques sont basées essentiellement sur des formules mathéma-
tiques. Dans le contexte de leur utilisation dans le résumé automatique de texte, ils
servent généralement à fournir des mots/phrases pondérés qui indiquent leurs im-
portances dans le document afin de décider par la suite s’ils/elles vont être inclus(es)
dans le résumé ou non. Nous ne présenterons ici que deux modèles significatifs, (1)
TF-IDF et (2)OKAPI BM-25.

1. TF-IDF : Il s’agit d’accorder un poids à chaque mot du texte afin de mesurer le
degré d’importance de ce dernier dans un document donné. L’idée de base de
cette méthode se manifeste par le fait qu’un mot qui se répète souvent dans
un document et pas dans d’autres signifie que ce mot est important pour ce
document. Par conséquent, les phrases qui contiennent plus de mots importants
sont importantes et vont par la suite être incluses dans le résumé.

2. Okapi BM-25 : Le modèle Okapi BM-25 (MINING 2006a) est vu comme un tf-idf
qui prend mieux en compte la longueur des documents. De plus, il suit le même
principe qui est le calcul du poids de chaque mot du texte, par la suite le calcul du
poids pour chaque phrase est fait afin d’extraire les phrases les plus importantes
du texte qui vont représenter son résumé.

Sa définition est donnée par la formule suivante :

Wi j = T FB M25(i , j )× I DFB M25(i )

Wi j =
T Fi j (k1 +1)

T Fi j + (k1(1−b)+b(
dl j

av g dl ))
× log2(

N −d fi +0.5

dFi +0.5
)

(2.2)

Avec :
t fi j représente la fréquence d’apparition du mot i dans le document j
d fi représente le nombre de documents contenant le mot i
N représente le nombre total des documents du corpus
dli représente le nombre de mots dans le document j
avgdl représente le nombre moyen des mots dans un document du corpus

les valeurs de b et k1 sont déterminées à partir de l’expérimentation, les va-
leurs b = 0.75 et k1 = 2 donnent les meilleurs résultats ; ce sont des constantes.

Pour montrer le fonctionnement de la méthode Okapi BM-25, on va présenter
son application sur un exemple. Comme Okapi BM-25 est vu comme un TF-IDF
qui prend mieux en compte la longueur des documents, on va suivre l’exemple
rencontré dans tf-idf. On va calculer le poids du mot « élection » dans un do-
cument spécifique. On suppose que ce document contient 500 mots, avec une
occurrence du mot élection de 15. Le corpus de document contient 3000 docu-
ments, le mot élection apparaît dans 20 d’entre eux. Le nombre d’occurrence
maximale de ce mot dans ces 20 documents est 30. Le nombre moyen des mots
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dans un document du corpus est 600. On va calculer maintenant le poids du mot
élection à partir de ces données :
t f (él ect i on) = 15

17 = 0.88

Okapi BM-25(élection) = 0.88(2+1)
0.88+2((1−0.75)+0.75( 500

600 )
× l og 2( 3000−20+0.5

20+0.5 = 7.21

2.5.1.3. Méthodes basées sur l’apprentissage automatique

Le domaine d’apprentissage automatique est concerné par la question de savoir
comment construire des programmes ou des logiciels pour l’ordinateur qui s’amé-
liorent automatiquement avec l’expérience. Un apprentissage automatique est tout
programme informatique qui améliore ses performances à une tâche donnée avec
l’expérience. On ne s’intéresse dans ce travail qu’aux applications de traitement des
données, précisément aux applications de résumé automatique de texte.

On va décrire dans cette partie les deux méthodes principales à partir des méthodes
utilisées dans le résumé automatique de texte : (1) les arbres de décision et (2) les
classifieurs Bayésiens.

1. Arbre de décision : Un arbre de décision (SUTHAHARAN 2016) est une struc-
ture récursive simple pour exprimer un processus de classification séquentielle
dans lequel un cas, décrit par un ensemble d’attributs, est attribué à l’un d’un
ensemble disjoint de classes. Chaque feuille de l’arbre indique une classe. Un
nœud intérieur désigne un test sur un ou plusieurs attribut(s) avec un arbre de
décision secondaire pour chaque résultat possible du test.

Les arbres de décision classifient les instances en les triant de la racine de
l’arbre à un nœud feuille. Chaque nœud de l’arbre spécifie un test d’un attribut
de l’instance et chaque branche descendant de ce nœud correspond à l’une
des valeurs possibles de cet attribut. Une instance est classée en commençant
par le nœud racine de l’arbre, en testant l’attribut spécifié par ce nœud, puis en
descendant la branche arborescente correspondante à la valeur de l’attribut dans
l’exemple donné. Ce processus est ensuite répété pour le sous-arbre enraciné sur
le nouveau nœud. Les arbres de décision peuvent également être re-représentés
en tant qu’un ensemble de règles if-then pour améliorer la lisibilité humaine.

Dans (R. KUMAR, SURI et CHAUHAN 2005), les auteurs ont utilisé l’arbre de
décision afin de sélectionner les phrases pertinentes qui servent à construire le
résumé d’un document. Mais d’abord, ils ont décrit 23 caractéristiques (features)
afin de les utiliser pour choisir les phrases les plus représentatives du document.
Parmi ces caractéristiques, nous pouvons citer : numéro de paragraphe, fré-
quence moyenne de mots, nombre de mots de titre, nombre de mots bonus, et
bien d’autres.

Un arbre de décision est généré en trouvant une caractéristique qui donne le
gain d’information maximum. Un nœud est ensuite généré avec un ensemble
de règles correspondant à la caractéristique. Ce processus est répété successive-
ment pour les autres caractéristiques jusqu’à ce qu’aucun gain d’information
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ne soit disponible. Lors du test, un modèle est comparé à plusieurs reprises au
nœud de l’arbre de décision en commençant par la racine et en suivant le chemin
approprié en fonction de la caractéristique jusqu’à atteindre le nœud feuille. Ce
modèle est alors supposé appartenir à la classe que ce nœud feuille représente.
Dans ce cas, le modèle représente chacune des phrases du document, le nœud
feuille possède deux valeurs possibles ; la phrase est incluse dans le résumé ou la
phrase n’est pas incluse dans le résumé.

2. Naïve Bayésien : Le classifieur Bayésien (KUPIEC, PEDERSEN et Francine CHEN

1995) est un classifieur statistique, qui classifie une instance j en déterminant
la probabilité qu’elle appartient à une classe Ci. Il est basé sur le théorème
de Bayes. Les classifieurs Bayésiens naïfs supposent que l’effet d’une valeur
d’attribut sur une classe donnée est indépendant des valeurs des autres attributs.
Cette hypothèse est appelée indépendance conditionnelle de classe. Il est fait
pour simplifier le calcul impliqué, et dans ce sens, est considéré comme « naïf ».
La formule suivante représente la définition du théorème de Bayes (KANTARDZIC

2011, MINING 2006b) :

P(H |X ) = P(X |H)P(H)

P(X )
(2.3)

Le classifieur Bayésien naïf est basé sur le théorème de Bayes, qui fonctionne
comme suit :
— Soit T un ensemble d’exemples, chacun avec son étiquette de classe. Il y a

k classes, C1,C2, . . .,Ck . Chaque exemple est représenté avec un vecteur à n
dimensions, X = x1, x2, . . ., xn décrivant respectivement n valeurs mesurés
des n attributs A1, A2, . . ., An .

— Étant donné un exemple X, le classifieur prédit que X appartient à la classe
ayant la probabilité à posteriori la plus élevée, conditionnée par X. L’exemple
X est prévu qu’il appartient à la classe Ci si et seulement si
P(Ci |X ) >P(C j |X ) pour 1 ≤ j ≤ m; i ̸= j .
On trouve donc la classe qui maximise P(Ci |X ). La classe Ci pour laquelle
P(Ci |X ) est maximisée s’appelle hypothèse postérieure maximale. Par le
théorème de Bayes, on obtient
P(Ci |X ) = P(X |Ci )P(Ci )

P (X )
Avec P(Ci |X ) = probabilité de l’instance X étant dans la classe Ci

P(X |Ci ) = probabilité de génération de l’instance X étant la classe Ci

P(Ci ) = probabilité d’occurrence de la classe Ci

P(X ) = probabilité d’occurrence de l’instance X
— Comme P(X ) est la même pour toute les classes, seulement P(X |Ci )P(Ci )

doit être maximisée. Si les probabilités à priori des classes, P(Ci ), ne sont
pas connues, alors on suppose que les classes sont également probables, de
façon que P(C1) = P (C2) = . . . =P(C k), et donc on maximise P(X |Ci ). Sinon,
on maximise P(X |Ci )P (Ci )
Les probabilités à priori des classes peuvent être estimées par la formule
suivante :
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P(Ci ) = f r équence(Ci ,T )/|T |
— Etant donné un ensemble de données avec plusieurs attributs, le calcul

de P(X |Ci ) devient coûteux, afin de réduire le calcul dans l’évaluation de
P(X )(X |Ci )P (Ci ), l’hypothèse naïve de l’indépendance conditionnelle de
classe est faite. Cela suppose que les valeurs des attributs soient condition-
nellement indépendantes les unes des autres. Mathématiquement, cela veut
dire P(X |Ci ) =∏n

k=1P(Xk |Ci )
Les probabilités P(x1|C1),P(x2|C2), . . .,P(xn |Ci ) peuvent êtres estimées à par-
tir de l’ensemble de données. On rappelle que xk fait référence à la valeur de
l’attribut Ak pour l’exemple X.

— Afin de prédire la classe de X, P(X |Ci )P(Ci ) est évaluée pour chaque classe Ci .
Le classifieur prédit que la classe de X est Ci si et seulement si c’est la classe
qui maximise P(X |Ci )P(Ci ). Après avoir décrit le mode de fonctionnement
du classifieur Bayésien naïf ainsi que sa formule, on arrive maintenant au
stade de son utilisation dans le résumé automatique de texte.

2.5.2. Méthodes abstractives
Un résumé abstractif est une méthode de résumé automatique qui vise à produire

un résumé en créant de nouvelles phrases qui récapitulent les informations les plus
importantes du texte d’origine. Contrairement au résumé extractif qui sélectionne
des phrases existantes, le résumé abstractif peut générer des phrases qui ne figurent
pas dans le texte original. Pour ce faire, les modèles de résumé abstractif utilisent des
techniques d’apprentissage profond, telles que les réseaux de neurones récurrents,
pour créer un modèle de langue capable de prédire la probabilité d’une phrase donnée
étant la suite logique d’une autre phrase. Ensuite, le modèle utilise cette probabilité
pour générer de nouvelles phrases qui résument le contenu du texte original. Cepen-
dant, le résumé abstractif est encore un défi en raison de la difficulté de produire des
phrases précises et cohérentes tout en conservant le sens et le style du texte d’origine.
Nallapati, et al. (NALLAPATI, B. ZHOU, GULCEHRE et al. 2016) ont proposé une méthode
d’extraction de résumé abstrait à l’aide de réseaux de neurones récurrents (RNN)
basés sur une architecture d’encodeur-décodeur. Les auteurs proposent une approche
qui permet de générer des résumés abstraits en prenant en compte la sémantique des
phrases du texte source, plutôt que de simplement sélectionner des phrases existantes.
Ils proposent également l’utilisation de techniques avancées telles que l’attention
contextuelle et le décodage par échantillonnage pour améliorer la qualité des résumés
générés.

See et al. (SEE, P. J. LIU et MANNING 2017) ont apporté une amélioration significative
à l’approche de résumé abstrait utilisant les réseaux de neurones séquence à séquence
en introduisant une méthode de pointage-génération (pointer-generator) qui com-
bine les avantages des approches extractive et abstractive. Cette méthode permet de
pointer vers des mots importants du texte source à inclure dans le résumé plutôt que
de simplement générer de nouveaux mots. Cette technique permet de conserver la
précision de l’information tout en générant des résumés plus fluides et lisibles. Le
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papier a montré des résultats améliorés par rapport à la méthode précédente, en
particulier pour les textes longs et complexes.

Plus récemment, Zhang et al. (Haoyu ZHANG, Jianjun XU et Ji WANG 2019) ont
proposé un nouveau cadre de génération de texte en utilisant un processus de pré-
entraînement basé sur BERT pour améliorer la qualité de la génération de résumés
abstratifs de texte. Le modèle proposé utilise un encodage basé sur BERT pour re-
présenter le contexte du texte source et une combinaison de décodeurs basés sur
Transformers pour générer le résumé. Le modèle utilise également une méthode de
raffinement en deux étapes pour améliorer la qualité du résumé en combinant l’in-
formation du décodeur et de BERT. Les résultats expérimentaux ont montré que la
méthode proposée améliore significativement les performances de la génération de
résumés abstratifs par rapport à (NALLAPATI, B. ZHOU, GULCEHRE et al. 2016) et (SEE,
P. J. LIU et MANNING 2017)

2.6. Méthodes d’extraction de titre
Les titres de documents sont des éléments essentiels pour permettre aux lecteurs de

comprendre rapidement de quoi traite un texte. Ils doivent être concis, clairs et donner
une idée précise du contenu du document. La génération automatique de titres est
un processus qui consiste à créer un titre à partir du contenu textuel. Cette approche
permet de résumer le contenu d’un document de manière succincte et d’en faciliter
la compréhension pour les lecteurs. Cependant, la génération automatique de titres
présente des défis particuliers en raison de la quantité d’informations à synthétiser en
une seule phrase. Les approches utilisées pour la génération automatique de titres
peuvent varier, telles que les approches basées sur les règles, les approches basées sur
les métadonnées et les approches à base de résumé automatique

2.6.1. Approches basées sur les règles
Les approches basées sur les règles pour la génération automatique de titres uti-

lisent des règles de linguistique et de logique pour extraire les informations les plus
importantes du texte et les combiner en un titre concis. Ces règles peuvent inclure
la suppression de mots vides, la détection des verbes d’action, la reconnaissance des
noms propres et l’identification des phrases avec une structure syntaxique particulière.
Les règles sont souvent définies manuellement par des experts en linguistique ou en
traitement automatique du langage naturel. Bien que ces approches puissent être
efficaces pour extraire des titres à partir de documents simples et bien structurés, elles
peuvent être limitées dans leur capacité à traiter des textes complexes ou ambigus. De
plus, l’ajout de nouvelles règles pour gérer de nouveaux types de textes peut nécessiter
un effort important et une expertise linguistique.
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2.6.2. Approches basées sur le résumé automatique
L’extraction automatique des titres basées sur le résumé automatique consiste à

extraire le titre d’un document à partir de son résumé. Cette méthode est basée sur
l’hypothèse que le résumé contient les informations les plus importantes du document
et qu’il peut être utilisé pour générer un titre informatif et concis.

Pour extraire automatiquement le titre, des techniques de résumé automatique sont
utilisées pour réduire le texte à ses parties les plus importantes. Ensuite, des règles ou
des algorithmes sont appliqués pour sélectionner les phrases les plus représentatives
ou les plus informatives du résumé et les combiner en un titre. Cette méthode peut
être plus facile à mettre en œuvre que la génération de titres à partir de zéro, car elle
peut être basée sur des techniques de résumé automatique déjà existantes.

Cependant, l’extraction automatique de titres basée sur le résumé automatique
peut avoir des limites car les résumés automatiques ne contiennent pas toujours les
informations les plus importantes ou les plus représentatives du document. De plus,
certains documents peuvent avoir plusieurs sujets principaux, ce qui peut rendre
difficile la sélection d’un titre approprié à partir du résumé.

2.7. Méthodes d’extraction de « Topics »
L’extraction de « Topics » dans le traitement automatique du langage naturel est une

technique qui attribue un thème à un corpus donné sur la base des mots présents. La
tâche d’extraction de « Topics » est importante, car dans ce monde plein de données, il
est devenu de plus en plus important de catégoriser les documents. Par exemple, si une
entreprise reçoit des centaines de critiques, il est important pour elle de savoir quelles
catégories de critiques sont les plus importantes et vice versa. Parmi les différentes
méthodes utilisées pour l’extraction des « Topics », citons LSA, PLSA, LDA et CTM.

2.7.1. Analyse Sémantique Latente(LSA)
L’analyse sémantique latente LSA (J. ZHAO, Xinguang LI et Xia LI 2016, A. R. MISHRA,

PANCHAL et P. KUMAR 2019) a pour but, à partir d’un ensemble de documents, par
exemple des pages web, d’établir automatiquement des relations entre les termes
contenus dans ces documents, les documents eux-mêmes et des “concepts” associés
aux termes. Elle est notamment utilisée pour :

— Établir des similitudes entre des termes (recherche des synonymes).
— Associer des documents à des “concepts” à partir de l’analyse de leurs termes et

donc établir une éventuelle proximité sémantique entre eux.
— Associer un concept à une requête de recherche en analysant ses termes.
L’analyse sémantique latente se base sur une matrice mathématique à deux di-

mensions. Autrement dit, elle utilise un tableau avec des lignes contenant les termes
utilisés dans les différents documents (une colonne par document). Les cellules du
tableau contiennent les occurrences des différents termes dans chaque document.
Ce tableau est ensuite utilisé pour réaliser des associations entre les documents et
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des concepts (à partir des termes), et donc de relier les documents entre eux sur le
plan sémantique (une forme de proximité thématique). Nous réalisons pour cela des
opérations mathématiques sur la matrice, dans l’ordre suivant :

— Extraction des termes les plus informatifs.
— Réduction (au sens matriciel) du tableau en utilisant uniquement les valeurs

singulières (celles qui caractérisent les documents).
— Calcul de la proximité sémantique entre les documents, à partir des similarités

entre les mots.

2.7.2. Analyse Sémantique Latente Probabiliste (PLSA)
Analyse sémantique latente probabiliste (PLSA) (Yan CHEN, Yang YANG, Huisan

ZHANG et al. 2012,BABU, ANNAVARAPU et MOHAPATRA 2019), également connu sous
l’indexation sémantique latente probabiliste est une technique statistique pour l’ana-
lyse de deux modes et des données de co-occurrence. En effet, nous pouvons déduire
une représentation de faible dimension des variables observées en fonction de leur
affinité pour certaines variables cachées, tout comme dans l’analyse sémantique la-
tente, à partir de laquelle PLSA a évolué. Avec le modèle (PLSA), chaque document
d’une collection D est représenté par une distribution de probabilité sur les K valeurs
de la variable thématique latente A = 1, ..., K, où chaque valeur de correspond à une
distribution de probabilité sur l’ensemble des mots de la collection.

2.7.3. L’allocation de Dirichlet latente(LDA)
L’allocation de Dirichlet latente (LDA) (S. LEE, J. LEE, C.-Y. PARK et al. 2013a, Qihua

LIU 2015a) est un algorithme d’apprentissage non supervisé qui tente de décrire un
ensemble d’observations sous la forme d’une combinaison de catégories distinctes.
Le modèle LDA est plus couramment utilisé pour découvrir un certain nombre de
rubriques partagées par les documents au sein d’un corpus de texte (ce nombre est
spécifié par l’utilisateur). Ici, chaque observation est un document, les fonctions sont
la présence (ou nombre d’occurrences) de chaque mot, et les catégories sont les
rubriques. Étant donné que la méthode n’est pas supervisée, les rubriques ne sont
pas spécifiées à l’avance et leur alignement avec la façon dont les humains peuvent
naturellement classer les documents n’est pas garanti. Les rubriques sont apprises
sous la forme d’une distribution de probabilité sur les mots rencontrés dans chaque
document. Chaque document est à son tour décrit comme un mélange de rubriques.
Les contenus exacts de deux documents aux combinaisons de rubriques similaires
ne seront pas identiques. Mais surtout, nous pouvons supposer que ces documents
utilisent plus fréquemment un sous-ensemble partagé de mots qu’un document issu
d’une combinaison de rubriques différentes. Cela permet au modèle LDA de découvrir
ces nouveaux groupes de mots et de les utiliser pour former des rubriques.

68



Chapitre 2. Extraction de contenu d’un document textuel, notion de contexte

2.7.4. Modèle des Topics Corrélés(CTM)
LDA ne peut pas modéliser les corrélations entre les Topics. Par exemple, le Topic

« génétique » est plus susceptible de ressembler à « maladie » qu’à « astronaute ». Le
LDA ne parvient pas à décrire cette corrélation des Topics. Le modèle des Topics
corrélés (CTM) (« Rayyan Systems Inc. Available online : https ://www.rayyan.ai/
(accessed on 1 August 2022) » s. d.)est qui est une extension de LDA peut modéliser les
corrélations entre les Topics. CTM fournit une représentation graphique des relations
entre les Topics, tandis que la LDA impose une indépendance mutuelle entre les
Topics. Dans ce modèle, ils ont utilisé un algorithme « meanfield variational » pour
former une distribution factorisée des variables latentes, paramétrée par des variables
libres qui sont appelées les paramètres variationnels. Ces paramètres sont choisis de
telle sorte que l’écart K-L entre la partie postérieure.iorer les performances. De plus,
ils ont combiné entre un RNN et deux CNN. Cependant, les CNNs et le RNN sont
architecturés en un seul réseau profond au lieu d’un réseau parallèle pour obtenir les
avantages des deux réseaux.

2.8. Revue systématique de la littérature sur
l’extraction de contexte

La méthode utilisée pour mener cette étude bibliographique est celle décrite dans
le premier chapitre : revue systématique de la littérature. D’abord, les questions de
recherche sont décrites, suivies par la stratégie de recherche. Les critères d’inclusion
sont ensuite énoncés. Ensuite, le processus d’évaluation de la qualité est présenté.
Finalement, une phase d’établissement de rapports est réalisée pour présenter des
conclusions sur les travaux existants.

2.8.1. Planification : Identification des questions de recherche
La première étape dans La première étape de cette revue systématique consiste

à l’identification des questions de recherche. Nous utilisons les six questions de re-
cherche suivantes :

— QR1 : Quels sont les types de papiers (revues, conférences ou ateliers) inclus
dans l’étude bibliographique?

— QR2 : Quels sont les différents domaines d’extraction du contexte identifiés dans
les papiers?

— QR3 : Quelles sont les méthodes proposées pour l’extraction du contexte ?
— QR4 : Quelles sont les collections de test qui ont été utilisées pour évaluer les

approches et les modèles pour l’extraction du contexte ?
— QR5 : Quels sont les métriques d’évaluation les plus appropriés pour évaluer

l’extraction du contexte ?
— QR6 : Quelles sont les limites des différents travaux liés à l’extraction du contexte
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2.8.2. Conduite
1. Termes de recherche : La recherche spécifique dans des bibliothèques numé-

rique a été effectuée en utilisant des termes de recherche avec des mots-clés
comme suivants : “Relation classification” OR “Classifying relation” OR “Classifi-
cation of relation”. Dans le cas du domaine d’extraction du contexte, les termes
retenus peuvent être exprimés comme suit : “Title extraction” OR “Subject extrac-
tion” OR “Context extraction” OR “Topic extraction” OR “keyphrase extraction”.

2. Bibliothèques numériques : Le processus de recherche a été mené en recher-
chant des publications de recherche pertinentes à travers les quatre biblio-
thèques présentées dans 1.9.1 dans le premier chapitre : SpringerLink, IEEE
Xplore, Google Scholar et ACM Digital Library.

3. Critères d’inclusion et d’exclusion : Des critères d’inclusion et d’exclusion ont
été appliqués pour filtrer les articles. La recherche se concentrait sur les papiers
récents dans le domaine d’extraction des relations. Par conséquent, le premier
critère était d’inclure les papiers publiés entre 2010 et 2021. Le deuxième critère
consistait à filtrer les papiers en fonction de la langue des textes examinés. L’ac-
cent a été mis sur les papiers dans lesquels la langue examinée était l’anglais.
Le dernier critère consiste à garder les papiers qui répondent aux différentes
questions de recherche. Chaque critère a été appliqué séparément. Tous les
articles qui répondaient aux autres critères ont été conservés dans l’ensemble
de données.

4. Règles d’évaluation de la qualité : Le processus d’évaluation de la qualité était
basé sur les questions de qualité prédéfinies suivantes :
— Les objectifs de la recherche sont-ils clairement énoncés?
— L’article fournit-il de nouvelles techniques ou contributions pour le domaine

d’extraction de contexte ?
— L’article mentionne-t-il des défis en matière d’extraction de contexte?
— L’article fournit-il des réponses aux questions de recherche formulées?
Chaque réponse positive à l’une de ces questions d’évaluation de la qualité valait
un point pour le score de qualité. Tous les articles ont été évalués en fonction
des questions de qualité et des questions de recherche associées. Comme expli-
quer dans la section 1.9.1 dans le premier chapitre. L’article de recherche était
sélectionné s’il avait un score de qualité supérieur ou égal à trois.

5. Phase de recherche : Les termes de recherche énumérés précédemment ont
été utilisés pour récupérer les papiers des bibliothèques numériques spécifiées.
Au début, le nombre de papiers était de 8086 pour le domaine d’extraction de
contexte. La première sélection s’est faite par titre et le nombre a été réduit à 935
papiers. Ensuite, deux réviseurs ont vérifié de manière anonyme si les papiers
répondaient à une ou plusieurs des questions de recherche. Pour ce faire, les
papiers ont été importés dans une application web appelée Rayyan (« Rayyan
Systems Inc. Available online : https ://www.rayyan.ai/ (accessed on 1 August
2022) » s. d.). Cette application web permet aux auteurs de revues systématiques
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TABLEAU 2.1. – Résumé des résultats de recherche de l’extraction de contexte

Bibliothèque numé-
rique

Sélection
primaire

Sélection
par titre

Application
des règles
d’évaluation
de la qualité

% du total
des articles
pertinents

Google Scholar 5429 320 28 35%
IEEE Xplore 513 251 19 26%
SpringerLink 1205 214 13 18%
ACM Digital Library 939 150 15 21%
Total 8086 935 75 100%

de la littérature de collaborer en votant sur les papiers en fonction des questions
de recherche. Trois options de vote peuvent être utilisées dans l’application
Rayyan, à savoir « exclure », « inclure » et « peut-être » :
— Les papiers qui ont reçu deux votes « inclure » ou un vote « peut-être » et un

vote « inclure » ont été retenus
— Les papiers ayant reçu deux votes « exclure » ou un vote « peut-être » et un

vote « exclure » ont été éliminés de l’ensemble des papiers.
— Les papiers ayant reçu deux votes « peut-être » ou un vote « inclure » et un

vote « exclure » ont été résolus par discussion. Dans ces cas, le vote décisif sur
l’inclusion ou l’exclusion de l’article est pris par le troisième réviseur.

Lors de cette étape, seulement 211 papiers ont été inclus dans la revue. Après
application des règles d’évaluation de la qualité, 75 papiers été identifiés comme
pertinents pour la revue systématique. L’organigramme PRISMA montrant un
rapport des résultats obtenus à chaque phase de la présente revue systématique
de la littérature sur l’extraction du contexte est illustré dans la Figure 2.2. De
même, le tableau 2.1 présente un résumé des résultats de recherche et des
différentes bibliothèques numériques sur lesquelles ils ont été recherchés.

2.8.3. Résultats obtenus
Les informations extraites pour les questions de re cherche QR1 à QR5 sont des

analyses statistiques représentées par des graphiques et des tableaux concernant
divers travaux étudiés portant sur l’extraction du contexte. Ces statistiques élaborées
ont permis de découvrir certains modèles ainsi que les directions dans lesquelles la
recherche a été menée. En ce qui concerne QR6 une comparaison descriptive a été
effectuée pour faire une synthèse sur les différentes approches proposées et identifier
les différentes directions futures. Pour plus de facilité chacun de ces travaux est cité
dans ces analyses avec sa référence bibliographique notés BXX (par exemple B15). Les
références bibliographiques complètes de ces travaux sont présentées dans l’annexe
B de ce manuscrit.
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FIGURE 2.2. – Etapes de la revue selon le protocole PRISMA

1. Question de recherche1 : Quels sont les types de papiers (journal, conférence
ou workshop) inclus dans l’étude bibliographique?
Les 75 articles qui ont été ont été identifiés comme pertinents se répartissent en
troix principaux types différents : les articles de conférence, les articles de revues
et les articles d’atelier (Workshops). La figure 2.3 présente la répartition des
articles entre ces principaux types. La majorité des articles utilisés dans l’étude
bibliographique ont été identifiés comme des articles de conférence 57%. Les
43% restants ont été répartis entre des articles de revues et des articles d’ateliers
à 41.5% et 1.5% respectivement.
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FIGURE 2.3. – Pourcentage de papiers dans chaque type

2. Question de recherche2 : Quels sont les différents domaines d’extraction du
contexte identifiés dans les papiers?
Parmi les 75 papiers, différents domaines d’extraction du contexte ont été identi-
fiés, notamment : l’extraction du titre à partir des métadonnées du document
(Marge, police, etc. . .), l’extraction des sujets d’actualités à travers les micro-
Blogs, Extraction du topic du document, Extraction d’un résumé du document
et Catégorisation des commentaires, avis sur les Micro-blogs. Le pourcentage
d’articles dans chacun de ces domaines est indiqué dans le tableau 2.2. La majo-
rité des papiers sont inclus dans le domaine d’extraction des topics à 36%, suivis
par environ 20% dans le domaine d’extraction des sujets d’actualité à travers les
microblogs.

3. Question de recherche3 : Quelles sont les méthodes proposées pour l’extrac-
tion du contexte?
Les modèles utilisés pour l’extraction du contexte varient entre méthodes ba-
sées sur l’extraction des mots clés, méthodes basées sur le résumé automatique,
Méthodes basées sur les métadonnées et méthodes basées sur les techniques
du « Topic Modeling ». 33.5% des documents mentionnés utilisent des modèles
à base de Topic Modeling. En ce qui concerne les modèles à base de mots clés,
24% des articles utilisent ce modèle pour l’extraction du contexte.18.5% des pa-
piers utilisent les métadonnées pour extraire le contexte à partir d’un document.
Seulement 5.5% des papiers utilisent le résumé pour l’extraction du contexte et
18.5% utilisent autres méthodes. Le tableau 2.3 fournit plus de détail.
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TABLEAU 2.2. – Résumé des résultats de recherche de l’extraction de contexte

Domaine d’ex-
traction du
contexte

Papiers associés Total des ar-
ticles

Pourcentage

Extraction du
titre à partir des
métadonnées de
document (po-
lice gras, marge,
etc. . . ).

[B27] [B34] [B42] [B56] [B60] [B65]
[B66] [B71] [B20] [B16] [B50] [B63]

12 16%

Extraction des su-
jets d’actualités à
travers les micro-
bloggings

[B2] [B7] [B8] [B9] [B13] [B17] [B22]
[B25] [B26] [B28] [B31] [B35] [B39]
[B59] [B69]

15 20%

Extraction du
résumé auto-
matique du
document

[B3] [B14] [B19] [B46] 4 5,5%

Catégorisation
des commen-
taires, avis sur le
microblogging

[B1] [B5] [B15] [B21] [B30] 5 6.5%

Extraction des to-
pics

[B4] [B6] [B10] [B11] [B12] [B18]
[B33] [B36] [B37] [B38] [B40] [B44]
[B45] [B55] [B64] [B67] [B72] [B23]
[B51] [B52] [B53] [B48] [B49] [B57]
[B73] [B74] [B75]

27 36%

Autres [B29] [B41] [B43] [B68] [B54] [B24]
[B32] [B47] [B61] [B62] [B70] [B58]

12 16%

Total 75 75 100%

74



Chapitre 2. Extraction de contenu d’un document textuel, notion de contexte

TABLEAU 2.3. – Différentes méthodes utilisées pour l’extraction du contexte

Différents Mo-
dèles

Articles associés à chaque modèle Nombre
d’articles
pour
chaque
modèle

% d’ar-
ticles pour
chaque
modèle

Méthodes basées
sur les mots clés

[B8] [B30] [B1] [B12] [B13] [B15]
[B17] [B18] [B21] [B22] [B26] [B38]
[B14] [B9] [B53] [B62] [B69] [B70]

18 26

Méthodes basées
sur les tech-
niques du topic
modeling

[B2] [B4] [B6] [B10] [B25] [B29]
[B31] [B33] [B35] [B36] [B40] [B41]
[B43] [B45] [B48] [B49] [B51] [B57]
[B61] [B68] [B23] [B32] [B73] [B74]
[B75]

25 24%

Méthodes basées
sur le résumé au-
tomatique

[B3] [B19] [B44] [B46] 4 5,5 %

Méthodes basées
sur les titres

[B55] [B64] [B67] [B72] [B20] [B65]
[B39] [B28] [B47] [B50] [B52] [B56]
[B63] [B24]

14 18.5%

Autres [B27] [B34] [B42] [B5] [B7] [B11]
[B37] [B58] [B59] [B54] [B16] [B60]
[B66] [B71]

14 18.5%

Total 75 75 100%

4. Question de recherche 4 : Quelles sont les collections de test qui ont été utili-
sées pour évaluer les approches et les modèles pour l’extraction du contexte?
Pour tester les différentes approches proposées, plusieurs les collections de test
ont été utilisées dans les papiers. Certaines étaient privées tandis que dans la
majorité des papiers étaient publiques et disponibles sur le Web. Ces collections
sont présentées dans le tableau 2.4, la majorité des travaux utilisent 20 New
groups, New York times and BBC News pour tester leurs approches. « Twitter »
et « Facebook » ont été utilisées pour l’extraction des contextes des microblog-
gings. Concernant les autres travaux à savoir le topic modeling et l’extraction du
contexte à partir des mots clés, plusieurs collections de test ont été utilisées à
savoir « NIPS dataset » et « Wikepédia ». Finalement, plusieurs auteurs ont créé
leur collections manuellement.
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TABLEAU 2.4. – Les collections de test utilisées pour évaluer les différentes approches
proposées

Types de collection de
test

Différentes col-
lections de test
utilisées

Nombre de pa-
piers

Articles de presse

BBC News 8
New York Times 9
20newsgroup 5
Autres 3

Microblogging
Facebook 6
Titter 12
Autres 3

Autres

Nips dataset 4
Word Similarity 4
Wikipedia 3
Autres 3

collection de test créés
par les auteurs

Manuelle 15

5. Question de recherche5 : Quels sont les métriques d’évaluation les plus appro-
priés pour évaluer l’extraction du contexte?
Plusieurs techniques d’évaluation ont été utilisées dans les articles de recherches
pour évaluer la performance globale du système développé. Le tableau 2.5
illustre les différentes techniques identifiées, ainsi que le pourcentage d’articles
qui ont utilisé chaque technique. Comme on peut le voir, la majorité des articles
(26.5%) ont utilisé « F-mesure » pour évaluer les performances de leur système.
D’un autre côté, La métrique « Accuracy » a été fortement utilisé dans la majorité
des évaluations après le F1-Score avec un pourcentage de 24%. La précision
accompagnée du rappel a été utilisée comme mesure d’évaluation dans 7 docu-
ments (9.5%). L’évaluation qualitative a été utiliséé avec un pourcentage de 8%.
La précision, la perplexité ainsi que l’average ont été utilisés dans 4 évaluations
respectivement soit 5.5% chacune. La pureté et Normolized Mutual information
ont été rarement utilisées dans la totalité des documents avec approximative-
ment 2.5% chacune. En revanche, 10.5% des articles ont été classés comme
« autres », car les techniques utilisées par chacun des articles ont obtenu moins
de 1%.
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TABLEAU 2.5. – Les métriques d’évaluation utilisées pour tester les différentes ap-
proches proposées

Méthodes d’éva-
luation

Documents associés Nombre d’ar-
ticles

Pourcentage

Accuracy [B25] [B28] [B29] [B30] [B34]
[B36] [B37] [B39] [B48] [B53]
[B68] [B24] [B42] [B65] [B64]
[B73] [B74] [B75]

18 24 %

F mesure [B1] [B3] [B4] [B5] [B10] [B11]
[B16] [B21] [B38] [B40] [B45]
[B50] [B55] [B62] [B67] [B20]
[B14] [B51] [B6] [B72]

20 26.5%

Precision Recall [B2] [B13] [B18] [B41]
[B69][B70] [B26]

7 9.5%

Purity [B15] [B33] 2 2.5%
Precision [B43] [B44] [B57][B71] 4 5.5%
Perplexity [B31] [B32] [B52] [B35] 4 5.5%
Average [B56] [B60][B19] [B54] 4 5.5%
Normolized Mu-
tual information

[B47][B23] 2 2.5%

Evaluation Quali-
tative

[B7] [B9] [B49] [B66] [B58]
[B59]

6 8%

Autres mesures [B8] [B12] [B17] [B46]
[B22][B27] [B61] [B63]

8 10.5%

Total 75 75 100%

6. Question de recherche6 : Quelles sont les limites des différents travaux liés à
l’extraction du contexte?
Nous avons présenté un aperçu global sur les techniques adoptés pour l’extrac-
tion du contexte dans la partie précédente. Divers auteurs ont avancé diverses
hypothèses pour extraire le contexte de documents textuels non structurés.
Quatre approches principales pour l’extraction du contexte ont été identifiées :
(a) Les approches basées sur le « Topic Modeling », (b) les approches basées sur
les mots-clés, (c) les approches basées sur les méta-données et (d) les approches
basées sur les résumés automatiques du texte

a) Approches basées sur le « Thème » : De nombreuses recherches ont été me-
nées sur le « Topic Modeling » et les approches basées sur l’extraction de
mots-clés. Dans les approches de « Topic Modeling », le sujet représente gé-
néralement soit un ensemble de mots clés décrivant le contexte, soit un seul
mot qui catégorise le sujet du texte, par exemple (santé, musique, politique,
etc.). Dans [13], les auteurs ont proposé une approche pour extraire le thème
général d’un document. Par exemple, si l’on considère les deux phrases sui-
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vantes :

« Emanuel Macron a obtenu 66,1%des voix à l’élection présidentielle
française de 2017 »

« Barack Obama a obtenu 52,9% des voix »

Selon l’approche présentée dans (MALLEK, GUETARI, ETTEYEB et al. 2017),
les deux phrases ci-dessus sont classées dans le même contexte prédéfini
« politique ». Cependant, le sujet identifié n’est pas assez précis pour carac-
tériser au mieux le contexte réel de chacune des deux phrases. En effet, la
première phrase concerne le contexte de l’élection présidentielle française
de 2017, tandis que la seconde se rapporte à l’élection présidentielle améri-
caine de 2012. Il nous semble évident qu’un seul mot-clé est loin de pouvoir
caractériser de manière concise le contexte d’un texte.

b) Approches basées sur les mots clés : La littérature sur les modèles basés sur
les mots-clés montre une variété d’approches. En effet, de nombreux travaux
adoptent ce type de modèle afin d’extraire les sujets d’actualités à partir des
blogs et des news. Récemment, plusieurs auteurs (RANGU, CHATTERJEE et
VALLURU 2017,ZHONG, Yuefeng LI et S.-T. WU 2010,COLLOBERT, WESTON,
BOTTOU et al. 2011) ont proposé de nouveaux modèles pour trouver des sujets
d’actualité. En fait, ils analysent les nouvelles sur le web et renvoient les mots
avec la plus grande fréquence pendant une période de temps prédéfinie. C’est
une très bonne approche, sauf qu’elle est dédiée aux données du web et des
microblogs uniquement. En outre, les auteurs de (BLACKBURN et BOS 2005,
GUETARI et MALLEK 2017) ont proposé une approche pour automatiser le
processus d’extraction du sujet et du titre d’un document unique en utilisant
des techniques basées sur des mots clés. Cependant, le sujet extrait peut
ne pas être pertinent. En effet, si l’on prend comme exemple un document
dont le titre est « Europe Gets Tough on Facebook », le résultat de l’extraction
du sujet est « Facebook Industry Company Data ». Cet exemple montre que
l’ensemble des mots extraits du document ne permet pas de construire une
phrase ou que la phrase obtenue est dépourvue de tout sens.

c) Approches basées sur les titres : De grands efforts ont été consacrés à l’étude
de l’extraction des titres, considérant qu’ils représentent l’idée principale
d’un document. Ces chercheurs se répartissent en deux catégories : Les ap-
proches pour les documents PDF et les approches pour les pages web HTML.
Ces approches sont basées sur le style appliqué au document (taille de la
police, alignement, marge, etc.) et sur certaines métadonnées pour obtenir
cette phrase clé et ignorer la sémantique du contenu. (NIBOONKIT, KRATHU

et PADUNGWEANG 2017) ont développé une heuristique simple basée sur
des règles, qui prend en compte les informations de style (taille de la police)
pour identifier le titre d’un PDF. Pour ce faire, ils ont appliqué des règles
empiriques simples reflétant les pratiques habituelles lors de la présentation
d’un texte. Parmi les règles utilisées, on peut citer les plus habituelles telles
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que « les titres sont généralement situés dans les parties supérieures des
premières pages », « les titres sont généralement dans les plus grandes tailles
de police », etc... Concernant les approches pour les documents HTML, ces
approches sont basées sur des éléments (balises) dans l’en-tête et le corps du
document, etc. pour extraire le titre. Parmi les balises les plus utilisées dans
ce sens, on trouve par exemple (où n 1, 2, 3, 4, 5, 6). Dans (CROUCH, BERG,
SALVETTI et al. 2014), les auteurs ont proposé un schéma général permettant
d’apprendre les titres des textes en fonction des informations de style. Les ap-
proches traitant des documents PDF et HTML souffrent de plusieurs lacunes
et incohérences. En effet, les métadonnées sont généralement saisies par les
auteurs des documents et sont donc subjectives. Les styles et les règles sur
lesquels reposent ces méthodes d’extraction des titres ne sont pas toujours
fiables, d’autant plus que les styles peuvent être modifiés par les auteurs.
Si les documents PDF souffrent d’un manque de structure, la structure des
documents HTML est également douteuse et manque de fiabilité. En effet,
si l’on considère les balises <H1>,<H2>,. . .,<H6>, rien dans les règles de ré-
daction d’un document HTML n’exige l’utilisation de <H1> avant <H2> et de
<H2> avant <H3> etc. En outre, ces méthodes ne fonctionnent pas du tout
lorsque le titre n’est pas mentionné dans le texte.

d) Approches basées sur le résumé automatique : On trouve très peu de publi-
cations dans la littérature qui traitent l’extraction du contexte basée sur le
résumé automatique du texte. L’étude de cas (HONG et ZHEN 2012a) présente
une approche qui utilise l’occurrence des mots afin de résumer et d’extraire
le sujet principal d’un document textuel. Cette approche est efficace pour
extraire automatiquement le résumé d’un texte mais pas nécessairement son
contexte. Un résumé donne une idée générale du contenu d’un document et
n’offre pas nécessairement son contexte.

2.9. Bilan
Le « contexte » d’un document, s’apparente à une métadonnée associée à ce docu-

ment et constituée d’un ensemble d’éléments qui permettent de mieux cerner son
contenu. La notion de « contexte » est voisine de notions (ou métadonnées) liées
au contenu du document comme celles de thème, titre, résumé, sujet et mots-clés
associés au document. Le « contexte » devant fournir une synthèse plus pertinente du
contenu du document.

Les méthodes d’extraction du contenu de document basées sur l’extraction de
métadonnées comme les mots-clés, le résumé, le titre ou le thème présentées dans
ce chapitre souffrent toutes du même problème : elles manquent de précision et
de pertinence dans l’identification de ce dont parle un document, ce qui dégrade
considérablement toutes les utilisations qui peuvent être faites dans des tâches de clas-
sification, de recherche d’information, de compréhension du contenu d’un document,
etc.
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Assimiler un « contexte » d’un document à un « thème » n’est pas satisfaisant. En effet
un thème reste une généralisation du sujet traité par un corpus de documents et non
le « contexte » précis lié à un document particulier. Si nous considérons par exemple
deux documents différents traitant du thème des élections présidentielles. Il s’agit bien
de deux documents traitant du même thème, mais ce thème reste vague et manque
de détails. Le niveau de précision d’un tel sujet doit inclure le pays, l’année et, selon
la législation et le pays, peut aller jusqu’au tour (comme c’est le cas en France). Par
conséquent, ces documents peuvent faire référence à deux élections présidentielles
différentes.

De même, assimiler un « contexte » d’un document à un « résumé », écrit par les
auteurs ou extrait de façon automatique du document, n’est pas satisfaisant. En effet
le « contexte » serait composé d’une phrase clé de ce résumé, phrase très difficile à dé-
terminer. De plus, si le résumé est écrit par ses auteurs, même si une telle phrase existe,
la qualité du résultat est intimement liée à la qualité de l’écriture et à la subjectivité de
ces auteurs.

Le « titre » pourrait être raisonnablement considéré comme un bon candidat pour
représenter le « contexte » du document, mais il souffre de plusieurs limites. En effet la
qualité du titre dépend de l’imagination des auteurs et de leurs compétences littéraires
et est souvent sujette à une certaine subjectivité.

Ainsi, ce qui est commun et récurrent à toutes ces métadonnées d’un document
donné, ce sont les mots-clés que l’on trouve dans le titre et dans le résumé. Les mots-
clés, qu’ils soient définis par les auteurs ou extraits automatiquement, sont des méta-
données qui représentent souvent le mieux le contenu d’un document. Cependant,
en s’appuyant sur les mots-clés, le « contexte » dépend du choix d’un ensemble de
mots-clés, et la qualité de ce choix n’est pas garantie.

2.10. Conclusion
Afin d’améliorer l’extraction d’informations pertinentes d’un document basé sur

son contenu, nous avons cerné dans ce chapitre la notion de « contexte » d’un do-
cument textuel non structuré, notion à notre connaissance pas vraiment formalisée,
assimilable à une nouvelle métadonnée du document. Nous nous sommes ensuite
intéressés à des méthodes existantes pour l’extraction de métadonnées du document
aussi associées à son contenu, basées sur les notions voisines du « contexte », comme
celles de mots-clés, de titre, de résumé et de thème, notions mieux formalisées.

Après avoir présenté une revue systématique de la littérature axée sur l’extraction
de métadonnées associées au contenu d’un document, nous avons présenté une
synthèse générale des différentes approches existantes qui nous a permis de prendre
connaissance des différentes perceptions des travaux proposés et de récapituler les
limitations de ces travaux afin de nous positionner par rapport à l’existant. Nous avons
constaté qu’il n’y avait pas de méthode permettant l’extraction d’une métadonnée
pertinente et précise associée au contenu d’un document.

Dans le chapitre suivant, après avoir formalisé le concept de « contexte » consti-
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tuant une nouvelle métadonnée d’un document, nous allons proposer une méthode
d’extraction de ce « contexte ». Cette méthode, explicitement basée sur le concept
de « contexte », effectue à la fois l’extraction ou l’identification du « contexte »du
document et sa classification dans une base de contextes. Cette méthode produit une
métadonnée« contexte » associée au contenu du document, plus précise et plus perti-
nente que celles obtenues par les autres méthodes d’extraction de contenu étudiées
précédemment.
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3.1. Introduction
Dans le chapitre précédent nous avons constaté qu’il n’y avait pas de méthode

permettant l’extraction d’un contexte pertinent et précis d’un document, tout au
plus des méthodes d’extraction de mots-clés, de résumé et de topics, notions mieux
formalisées que celle de contexte. Dans ce chapitre nous présentons la méthode
d’extraction de « contexte » d’un document que nous proposons explicitement basée
sur le concept de « contexte ».

Pour un document donné, cette méthode effectue à la fois l’extraction ou l’identifi-
cation de son « contexte » et son stockage dans la base de contextes. Elle permet de
construire un contexte compréhensible par un humain associé au document, et enfin
produit pour un document donné une métadonnée plus précise et plus pertinente
sur le contenu du document.

Nous commençons dans la section 3.2. par définir formellement les notions sur
lesquelles est fondée cette méthode, notamment celle de « contexte ». Nous présentons
ensuite dans la section 3.3 une vue d’ensemble de notre méthode d’extraction de
contexte qui repose sur deux phases principales : (i) la phase d’extraction des mots-
clés du document et (ii) la phase d’extraction de contexte du document. Ces phases
dont détaillées dans les sections suivantes (section 3.4 et 3.5). Nous avons identifié
deux approches différentes de l’extraction de contexte : l’une extractive et l’autre
générative, donnant lieu ainsi à deux variantes de la méthode. Ensuite, dans la section
3.7 nous évaluons par expérimentation notre méthode d’extraction du contexte selon
un protocole bien défini, avant de conclure.

3.2. Fondements de la méthode proposée
Comme nous l’avons déjà évoqué, le « contexte » d’un document peut être vue

comme une métadonnée permettant une certaine synthétisation de son contenu. Ce
« contexte » permettra notamment de mieux classer et retrouver un document donné
dans un ensemble conséquent de documents, et de mieux exploiter son contenu,
notamment dans le classement des relations qu’il contient, auquel ce travail de thèse
s’intéresse plus particulièrement.

De façon générale nous définirons le « contexte » d’un document comme un groupe
de mots permettant de caractériser « ce dont parle un document ». Un même contexte
peut caractériser une collection de documents textuels (corpus) traitant de contenus
voisins.

Comme nous l’avons déjà dit, la notion de « contexte » d’un document n’est pas
clairement définie. D’autres notions sont mieux définies comme celles de mots-clés,
résumé, titre et thème. Dans le cadre de l’extraction automatiques de ces dernières
notions, nous avons dans le chapitre précédent étudiées diverses méthodes et tech-
niques d’extraction de contenu notamment basées sur l’extraction de mots-clés, de
résumés, de titres et de thèmes.

Cependant, toutes ces méthodes manquent de précision dans leur extraction de
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contenu d’un document, ce qui pénalise leur mise en œuvre notamment dans la
classification, la recherche d’information, la compréhension du contenu du docu-
ment. Aussi nous proposons une nouvelle méthode d’extraction du « contexte » d’un
document explicitement basée sur le concept de « contexte ».

Les sections suivantes présentent les fondements de cette méthode d’extraction de
contexte d’un document.

3.2.1. Définition d’un document
Pour notre recherche, un document sera défini ainsi :

Un document « D » est un texte écrit en langage naturelle. Il est défini par un
contenu « C » et des métadonnées associées qui permettent de décrire et préciser
son contenu. Ces métadonnées comprennent un ensemble de mots-clés « Mc » et
un contexte « C t x », soit :

D = {C , Mc,C t x} (3.1)

3.2.2. Définition des mots-clés « Mc » d’un document
Les mots-clés sont très souvent les métadonnées qui représentent le mieux le

contenu d’un texte et sa thématique. Les mots-clés peuvent être fournis par les auteurs
d’un texte. Selon la manière dont les mots-clés ont été sélectionnés, ils peuvent souffrir
d’un certain nombre de lacunes. En effet, les mots-clés fournis par un auteur peuvent
être trop généraux ou vagues, ce qui peut ne pas aider à trouver des informations
précises dans le texte. En outre, Si les mots-clés ne couvrent pas toutes les facettes
importantes du sujet abordé dans le texte, cela peut rendre l’extraction d’un contexte
précis à partir de mots-clés difficile. C’est pour ces raisons pour lesquelles nous extra-
yons automatiquement ces mots-clés. Pour notre part, l’ensemble de mots-clés d’un
document sera défini comme suit :

Définition 1 Les mots-clés « Mc » d’un document « D » est un ensemble de mots
extraits du document « D » et fournissant des informations pertinentes sur son
contenu, c’est à dire qui aident à la compréhension de sa thématique, soit :

Mc = {Mci ; i = 1..n et Mci ∈ D} (3.2)

Où : n est le nombre de mots-clés à extraire (ce nombre sera défini dans la section 3.4.)

3.2.3. Définition du contexte « Ctx » d’un document
Il est courant que deux documents partagent les mêmes mots-clés mais qui parlent

de deux choses différentes. Par conséquent, assembler des mots-clés en une phrase
en utilisant des mots vides pour les lier peut sembler similaire pour deux documents,
mais en réalité, les phrases décrivent des contextes différents. Pour cette raison, les
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mots-clés ne peuvent pas être compris sans leur contexte spécifique et une phase
d’extraction du contexte est si importante. En effet, une phrase construite à partir des
mots-clés peut fournir un contexte clair et précis, permettant ainsi une compréhen-
sion de quoi parle un document.

Dans le cadre d’un texte, le « contexte » désigne l’ensemble des éléments qui en-
tourent un mot, une expression, une phrase, ou toute autre unité linguistique, et
qui peuvent aider à clarifier son sens. De manière informelle, on peut dire que le
« contexte » capture « ce dont parle un document". Nous définissons la notion de
contexte ainsi :

Définition 2 Le contexte « C t x » d’un document « D » est présenté comme une phrase
représentant ce dont parle le document. Cette phrase est construite à partir des mots-
clés « Mc » associés au document « D ». Ces mots sont liés par des mots de liaison
« Ml » pour créer une phrase qui permet de transmettre une idée claire et précise. Les
mots de liaison peuvent inclure des mots vides ou des verbes, soit :

C t x = f (Mc, Ml ) (3.3)

Où : f :C’et la fonction qui permet de construire une phrase d’une manière cohérente
à partir des mots-clés et les mots de liaison.

Exemple : Mc = { candidate, Presidential election, French, vote, intentions }
— Ctx1 = The candidate’s performance in the debates swayed voting intentions of

many during the French presidential election.
— Ctx2 = Candidates’ voting intentions of the French presidential election.

Nous constatons que l’utilisation d’une même liste de mots-clés peut donner lieu à
deux phrases totalement différentes en termes de sens. Ce phénomène est susceptible
de se produire pour deux documents qui parlent de deux choses différentes, mais
utilisant des mots-clés similaires.

3.3. Présentation générale de la méthode
d’extraction du contexte proposée

Pour l’extraction de contexte d’un document textuel non structuré, nous proposons
une approche fondée sur le Traitement Automatique de Langage Naturel (TALN).
Nous présentons dans la Figure 3.1 la méthode proposée pour extraire le contexte
associé à un texte non structuré. La méthode d’extraction du contexte proposée est
organisée en deux phases distinctes : la phase d’extraction de mots-clés du document
et la phase d’extraction du contexte du document :

— Phase d’extraction de mots-clés (section 3.4). Cette phase permet de détermi-
ner les mots qui fournissent des informations pertinentes sur le contenu du
document en se basant sur deux types de mots-clés : ceux qui sont extraits d’un
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1- Extraction des mots-clés

Liste des mots-clés « Mc »

2- Extraction du contexte

Contexte du document « Ctx » Base de 
contextes

Corpus

FIGURE 3.1. – Vue d’ensemble de la méthode d’extraction du contexte proposée

corpus de documents et ceux qui sont extraits d’un seul document.
— Phase d’extraction du contexte (section 3.5). Il est possible que deux documents

présentent des mots-clés en commun alors qu’ils traitent de contextes différents.
En effet, les mots-clés sont des termes qui renvoient à des concepts spécifiques,
mais ils ne prennent leur signification que dans le contexte dans lequel ils sont
utilisés. Ainsi, si l’on assemble ces mots-clés en une phrase, en utilisant des
mots vides pour les lier, il est possible d’obtenir deux phrases qui semblent
similaires, mais qui décrivent en réalité des contextes différents. Il est donc im-
portant de prendre en compte le contexte global du document pour comprendre
la signification des mots-clés et éviter toute confusion. Pour cette raison, nous
passons en deuxième lieu à une phase d’identification du contexte qui permet
de construire, à partir des mots-clés sélectionnés, une phrase qui représente
ce dont parle le document. Pour se faire, deux approches différentes sont ap-
pliquées : l’une extractive et l’autre générative. L’approche extractive permet
de chercher, à partir du document, une phrase qui contient le maximum des
mots-clés. Tandis que l’approche abstractive permet de construire cette phrase à
partir des mots-clés du document en se basant sur la modélisation du langage à
l’aide de réseaux neuronaux récurrents et en particulier du modèle LSTM (Long
Short-Term Memory).
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Dans les sections suivantes, nous détaillons chacune des deux phases de la méthode
proposée. Pour des raisons pédagogiques, tout au long des sections, nous utilisons
un même document pour illustrer pas à pas la mise en œuvre de notre méthode
d’extraction de contexte. Ce document, présenté à la figure 3.2, est un article intitulé
« The Public Health Impact of Animal Attacks » qui traite l’impact des attaques animales
sur la santé publique.

FIGURE 3.2. – Document de la collection de données WikiContext qui concerne le
contexte des attaques d’animaux

Notons enfin que les contextes extraits d’un corpus de documents par la méthode
sont stockés dans une base de contextes (BdC) qui sera présentée plus loin (section
3.6). Lors de la phase d’Extraction de contexte d’un nouveau document, deux cas
peuvent se présenter. Soit le contexte extrait du document existe déjà dans la base
de contextes, ce contexte sera alors associé au document, soit il n’existe pas et il sera
alors rajouté à la base de contextes.

3.4. Phase d’extraction des mots-clés
L’extraction de mots-clés est un processus essentiel dans l’analyse de texte, car elle

permet de résumer le contenu d’un document en quelques mots pertinents, appelé
« mots-clés ». Les mots-clés extraits en utilisant des techniques existantes ne sont pas
forcément les mots-clés les plus pertinents pour générer, par la suite, une « phrase »
définissant le contexte du document, et donnant une idée générale du contenu du
document et être en mesure de transmettre l’essentiel de celui-ci en quelques mots.

Notons que la pertinence se réfère à la qualité d’être approprié par rapport à un
contexte ou une situation particulière. Ainsi, dans cette thèse, un mot-clé est considéré
comme pertinent s’il est en rapport avec le contenu du document et qu’il contribue à
le décrire de manière précise et concise.

Pour cette raison, il est important de mettre en place une approche différente de
l’extraction de mots-clés traditionnelle permettant de sélectionner les concepts les
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plus intéressants pour le document. Cette approche doit prendre en compte la séman-
tique et la signification des mots pour sélectionner les mots-clés les plus pertinents
qui permettent de construire cette phrase représentative du document.

La phase d’extraction des mots-clés de notre méthode se compose de trois étapes
principales : (1) extraction des mots-clés basée sur un seul document, (2) extraction
des mots-clés basée sur un corpus de documents, et enfin (3) la sélection des mots-clés
pertinents, comme illustré dans la figure 3.3.

2- Extraction de mots-clés 
basée sur un corpus de 

documents (TF-IDF)

1- Extraction de mots-clés 
basée sur un seul document 

(FP-Growth)

Liste des mots-clés extraits d'un 
corpus de documents 

Liste des mots-clés extraits d'un 
seul document 

3- Sélection des mots-clés 

Liste des mots-clés (Mc)

FIGURE 3.3. – Processus général de la phase d’extraction des mots-clés

Afin d’extraire les mots-clés les plus pertinents pour un document « D », il est pos-
sible de combiner plusieurs techniques. Les méthodes basées sur les statistiques
peuvent éliminer les mots qui sont peu fréquents dans le document, mais qui peuvent
néanmoins être importants pour comprendre le contexte du document. Pour cette
raison, nous nous sommes basés dans une première étape à extraire tous les mo-
tifs fréquents du document, y compris les mots qui ne sont pas très fréquents mais
qui peuvent être importants pour comprendre les relations sémantiques entre les
concepts. Pour ce faire, nous avons appliqué l’algorithme FP-growth (section 3.4.1)
sur le document « D ». L’utilisation de FP-growth peut nous donner une vue complète
des mots-clés présents dans le document, ce qui peut être utile pour comprendre le
contenu et la signification du document.
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L’extraction de mots-clés à partir d’un seul document est une méthode courante
pour extraire des informations importantes à partir d’un seul document. Cependant,
cette méthode peut parfois être insuffisante pour appréhender pleinement le contenu
du document. Elle ne permet pas toujours d’identifier les mots-clés les plus pertinents
dans le domaine traité dans le document. Pour cette raison, il est souvent bénéfique
d’extraire des mots-clés à partir d’un corpus de documents, qui permettent d’obtenir
une vue d’ensemble plus large des termes clés dans le domaine. Pour cette raison, il est
souvent préférable de combiner l’extraction de mots-clés à partir d’un seul document
et à partir d’un corpus. Cette approche permet de tirer parti des avantages des deux
méthodes et de fournir une compréhension plus complète du contenu du document
et du domaine.

Afin d’extraire les mots-clés à partir d’un corpus, nous avons appliqué une approche
statistique. Ce corpus contient plusieurs documents dans des contextes différents
y compris le document « D ». Nous avons utilisé l’algorithme TF-IDF (section 3.4.2)
qui ne considère l’importance d’un mot pour un document que par sa rareté dans
d’autres documents.

Les termes extraits par FP-Growth ne sont pas tous nécessairement pertinents
pour le document. Certains termes peuvent apparaître fréquemment simplement
parce qu’ils sont utilisés fréquemment dans la langue ou dans le domaine traité par
le document, sans nécessairement être pertinents pour le contenu spécifique du
document. Pour cette raison, le calcul de poids des mots est nécessaire dans une
troisième phase. Pour ce faire, nous utilisons l’Universal Sentence Encoder (USE) pour
calculer les poids des mots (section 3.4.3). Les deux avantages d’utiliser USE pour
calculer les poids des mots, sont la prise en compte la similarité sémantique entre les
mots et l’identification de mots qui ont des significations similaires, même s’ils sont
formulés différemment. Par conséquent, l’utilisation de l’USE pour générer les poids
des mots améliore la précision de l’extraction des mots-clés en prenant en compte la
signification sémantique des mots.

Pour calculer la pondération d’un mot, nous calculons la similarité sémantique de
chaque mot-clé extrait par FP-Growth avec chaque mot-clé généré par TF-IDF en
utilisant l’USE. La pondération d’un mot-clé peut ensuite être calculée en prenant la
moyenne des similarités avec tous les mots-clés générés par TF-IDF. L’ensemble des
mots-clés est trié par ordre décroissant de score pour sélectionner les mots les plus
pertinents (le nombre de mots-clés sera défini dans la section 3.4.3). Ces mots-clés
peuvent permettre de mieux comprendre le contexte et servent, par la suite, pour la
construction du contexte du document.

3.4.1. Extraction de mots-clés basée sur un seul document
Dans le but d’extraire des mots-clés à partir d’un seul document, nous avons opté

pour l’algorithme FP-growth (BORGELT 2005). Nous avons choisi FP-growth plutôt que
les algorithmes Eclat (ZAKI 2002) et A priori (HEGLAND 2007) en raison de ses avantages
significatifs dans les situations où la taille des données est importante. En effet, FP-
growth utilise une structure de données compacte qui permet d’éviter de générer
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tous les sous-ensembles possibles, ce qui le rend plus efficace en termes de temps de
traitement et de consommation de mémoire. De plus, FP-growth est capable de gérer
des ensembles d’éléments avec des occurrences faibles, ce qui permet également une
analyse plus précise et plus complète du contexte.

FP-growth est un algorithme d’exploration de données qui permet d’extraire un
ensemble de mots fréquents à partir d’un grand ensemble de transactions (dans notre
cas des phrases). Dans notre approche, nous commençons par un prétraitement de
nos documents afin d’éliminer tous les mots vides du texte. Cette étape nous permet
de réduire la dimensionnalité. Il faut ensuite segmenter le texte sous forme de phrases.
Chaque phrase est découpée en un ensemble de mots. Ensuite, les fréquences des
termes sont extraites du document pour créer une liste de termes fréquents. L’arbre
FP-Growth est ensuite construit à partir de la liste de termes fréquents, permettant
ainsi d’extraire les ensembles de motifs fréquents à partir de l’arbre. Les ensembles
de motifs fréquents sont des groupes de termes qui apparaissent ensemble plus
souvent que prévu. Enfin, pour extraire les mots-clés à partir des ensembles de motifs
fréquents, des techniques de traitement du langage naturel telles que la lemmatisation
et la reconnaissance d’entités nommées peuvent être utilisées. Les mots-clés extraits
peuvent aider à comprendre le contenu du document.

Si on applique FP-growth sur le document présenté dans la figure 3.2, on obtient les
mots-clés fréquents extraits de l’arbre FP-growth suivants : animal attacks, injuries,
fatalities, bites, geographical location, wounds, United States, frequency, hormonal se-
cretion, pet ownership, dog bites, aggressive behavior, public health, problem, specific
cases.

3.4.2. Extraction de mots-clés basée sur un corpus de
documents

Dans cette étape, nous considérons un ensemble de documents contenant le docu-
ment D (corpus de documents) pour identifier les mots-clés du document. Pour ce
faire, nous avons testé des méthodes basées sur les statistiques. Parmi ces méthodes,
nous citons fréquence des mots (PARSING 2009), le TF-IDF (SALTON et BUCKLEY 1988)
et Likey (PAUKKERI et HONKELA 2010). Les résultats des expériences, présentées dans
la section 3.7, montrent que l’algorithme TF-IDF donne de meilleurs résultats que les
autres méthodes.

L’un des principaux avantages de l’utilisation de TF-IDF pour l’extraction de mots-
clés est qu’elle permet de donner plus de poids aux termes qui sont importants pour
un document particulier, tout en réduisant le poids des termes communs à tous les
documents du corpus. Ainsi, les termes qui sont fréquents dans un document donné,
mais qui ne sont pas très fréquents dans l’ensemble du corpus, obtiennent un poids
plus élevé, tandis que les termes qui sont fréquents dans tous les documents, comme
les mots outils, obtiennent un poids plus faible. Cette méthode peut également être
appliquée à des corpus de documents de tailles variables et peut être adaptée pour
tenir compte de la longueur des documents.

En appliquant TF-IDF à l’exemple illustré dans la figure 3.2, les mots-clés extraits
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du texte annotés par leur poids (calculé en utilisant la formule de TF-IDF) sont les
suivants : Attacks : 0.1384, Bites : 0.1384, Injuries : 0.1317, Estrogens hormones : 0.1121,
Estrogens hormones : 0.1121, United States : 0.1121, Public health : 0.1055, Hormonal
secretion : 0.1055, Gonad glands : 0.1055.

3.4.3. Sélection des mots-clés pertinents
Pour choisir les mots les plus pertinents à partir d’un ensemble de mots extraits par

FP-Growth, il est nécessaire de calculer la pondération de chaque mot. Cette pondéra-
tion est déterminée en prenant en compte la fréquence des mots dans le document
et leur importance relative par rapport à l’ensemble des mots extraits. Cependant, il
est important de noter que la fréquence ne suffit pas à elle seule pour déterminer la
pertinence d’un mot. En effet, certains mots peuvent apparaître fréquemment dans
le document simplement parce qu’ils sont couramment utilisés dans le langage ou
le domaine traité par le document, sans pour autant être pertinents pour le contenu
spécifique du document. Pour résoudre ce problème, une approche plus sophistiquée
est nécessaire. Le calcul de la pondération des mots est nécessaire dans une troisième
phase pour choisir les mots qui ont un poids élevé. Cette pondération doit prendre
en compte le contexte et la similarité sémantique pour améliorer la précision de
l’extraction des mots-clés.

Le calcul des poids des mots générés par FP-growth est basé sur la similarité sé-
mantique entre ces mots et les mots extraits en utilisant TF-IDF. Il existe plusieurs
méthodes et modèles pour calculer la similarité entre deux mots comme la distance
de Jaccard (JACCARD 1901), la similarité de Levenshtein (LEVENSHTEIN et al. 1966), la
distance de Hamming (HAMMING 1950), les modèles Word2Vec (MIKOLOV, K. CHEN,
CORRADO et al. 2013) et l’Universal Sentence Encoder (USE) (c9)). Universal Sentence
Encoder (USE) a l’avantage de prendre en compte la sémantique des phrases et des
mots dans leur contexte, ce qui permet d’obtenir des résultats plus précis et adaptés
à la tâche de l’extraction de mots-clés. De plus, USE est pré-entraîné sur de larges
corpus de texte, ce qui lui permet de capturer des nuances subtiles de la langue et
d’identifier des relations sémantiques entre des mots qui pourraient passer inaperçues
pour les autres méthodes. Pour cela, l’USE est utilisé.

Lorsque l’USE est utilisé pour calculer la pondération des mots, il génère une ma-
trice qui représente les vecteurs de chaque mot. Cette matrice est basée sur une
représentation vectorielle de chaque mot, qui est créée en utilisant un réseau de
neurones entraîné sur des données textuelles massives.

Plus précisément, le réseau de neurones du USE prend en entrée une séquence
de mots et génère un vecteur qui représente cette séquence. Pour chaque mot de la
séquence, le réseau de neurones utilise un modèle de langage préalablement entraîné
pour produire une représentation vectorielle du mot. Ces représentations sont ensuite
agrégées pour former un vecteur qui représente l’ensemble de la séquence.

Pour calculer la pondération d’un mot extrait par FP-Growth, le vecteur « u » corres-
pondant est extrait de la matrice USE. De même, le vecteur « v » correspondant à un
mot-clé généré par TF-IDF est extrait de la matrice USE. La similarité entre le vecteur
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d’un mot extrait par FP-Growth et le vecteur de chaque mot-clé généré par TF-IDF
est ensuite calculée en utilisant la mesure de similarité cosinus, représentée par la
formule suivante :

Si mi l ar i t y(u, v) = u · v

∥u∥×∥v∥ (3.4)

Cette mesure de similarité est une mesure standard dans le traitement du langage
naturel qui mesure la similitude entre deux vecteurs. En calculant la similarité cosinus
pour chaque paire de vecteurs, on obtient une matrice de similarité qui mesure la
similarité sémantique entre chaque mot extrait par FP-Growth et chaque mot-clé
généré par TF-IDF, représentée par la matrice de taille N x M, où N est le nombre de
mots-clés extraits par TF-IDF et M le nombre de mots extraits par FP-Growth. Les
valeurs de la matrice représentent les similarités cosinus entre les vecteurs de chaque
paire de mots-clés.

En utilisant la matrice de similarité, on peut calculer la pondération de chaque mot
extrait par FP-Growth en prenant la moyenne des similarités avec tous les mots-clés
générés par TF-IDF, représentée par la formule suivante :

W ei g ht (moti ) = 1

n

n∑
j=1

similarity(ui ,v j ) (3.5)

où ui correspond au vecteur du moti généré par FPgrowth, vj correspond au vecteur
du motj généré par TF-IDF et n est le nombre total de mots-clés générés par TF-IDF.

Enfin, l’ensemble des mots-clés est trié par ordre décroissant de score pour sélec-
tionner les mots les plus pertinents. Ces mots-clés sont utiles pour mieux comprendre
le contexte du document et servent à la construction de celui-ci.

Dans le cadre de cette méthode, nous avons choisi de fixer initialement le nombre
de mots- clés pertinents à 5 qui servent par la suite pour résumer efficacement le
contenu du document en une phrase. Ce nombre a été choisi sur la base d’expériences
et de considérations pratiques effectuées. Parmi les mots-clés restants, ceux qui ont
un poids proche du cinquième mot-clé sont également retenus. La proximité des
scores est calculée en fonction d’un hyper paramètre β. Tous les mots-clés Mct tels
que |Poids(Mc5) - Poids(Mct )| ≤ β sont retenus. Mc5 représente le cinquième mot-clé
et Mct est un mot-clé quelconque parmi ceux qui n’ont pas été conservés. L’hyper
paramètre sera définit par les expérimentations.

Après l’application de cette phase à l’exemple illustré dans la figure 3.2, on obtient
les poids des mots suivants : animal attacks 0.320, injuries 0.333, fatalities 0.306, bites
0.310, problem 0.286, public health 0.286, dog bites 0.267, aggressive behavior 0.243,
hormonal secretion 0.232, United States 0.219, pet ownership 0.213, wounds 0.189,
frequency 0.183, specific cases 0.124, and geographical location 0.099. En choisissant
les mots avec les poids les plus élevés, les mots-clés les plus pertinents pour le contexte
du document sont les suivants : animal attacks, injuries, fatalities, bites, problem et
public health. Ces mots sont plus précis et pertinents par rapport aux mots générés
par TF-IDF seul ou FP-Growth, ce qui permet d’améliorer la qualité de l’extraction des
mots-clés.
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3.5. Phase d’extraction du contexte du document
Après avoir extraire les mots-clés du document, la question la plus importante qui

se pose est : comment construire le contexte à partir de ces mots ? Dans cette section,
nous avons identifié deux approches pour l’identification de la phrase représentant le
contexte : l’une extractive et l’autre générative. Cette phrase est obtenue à partir des
mots-clés du document.

3.5.1. Approche extractive pour l’extraction de contexte
La première étape de l’approche extractive d’extraction de contexte (Figure??) est

l’identification de la phrase qui résume brièvement le contenu du texte. Pour ce faire,
une analyse minutieuse du document est effectuée afin d’identifier la phrase qui
contient le maximum de mots-clés extraits dans la phase précédente. Cependant,
cette première phrase identifiée peut contenir des informations non pertinentes pour
le contexte visé. À cet effet, deux cas de figure peuvent être distingués :

— Si la phrase contient des structures grammaticales complexes : Dans ce cas il
faut passer par un processus de simplification. Ce processus peut être effectué
en trois étapes. Tout d’abord, il est important d’identifier la proposition prin-
cipale en utilisant des outils linguistiques tels que l’analyse syntaxique. Cette
proposition principale contient l’information principale de la phrase et peut
exister seule. Ensuite, il faut éliminer les phrases subordonnées en cherchant
les mots subordonnants tels que « while », « although », « because », « if », etc.
Les phrases subordonnées peuvent être éliminées pour simplifier la phrase. Ce-
pendant, si la phrase subordonnée contient des mots-clés, elle sera conservée
dans le processus d’extraction du contexte afin de s’assurer que toutes les in-
formations importantes sont incluses. Enfin, après avoir éliminé les phrases
subordonnées, il est important d’identifier et d’éliminer les mots inutiles tels que
« very », « realy », « quite », etc. Ces mots couramment utilisés mais qui peuvent
être considérés comme des mots inutiles car ils ne contribuent pas toujours de
manière significative à la compréhension de la phrase. La phrase obtenue sera
considérée comme le contexte final du document

— Si la phrase ne contient ni de phrases subordonnées ni de mots inutiles, alors
elle peut être considérée comme le contexte final du document.

Après avoir appliqué l’approche extractive sur le document présenté dans la figure
3.2, la première phrase extraite est « Animal attacks are identified as a public health
problem, although their frequency and severity can vary depending on many factors.".
Cette phrase contient le maximum de mots-clés, mais nous constatons qu’elle contient
également deux phrases subordonnées : « as a public health problem" et « although
their frequency and severity can vary depending on many factors". La première phrase
étant pertinente car elle contient des mots-clés, elle sera gardée dans le contexte final
tandis que la deuxième phrase sera éliminée. Ainsi, le contexte final sera :« Animal
attacks are identified as a public health problem". Cette phrase finale représente une
version plus claire et concise de l’information principale du document, facilement
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Liste des mots-clés

1- Extraction de la phrase à 
partir du document

Phrase extraite 

2- Application d’un processus
de simplification 

Mots non 
pertinents

3- Elimination des mots non 
pertinents

Contexte du document

Document

Non

Oui

FIGURE 3.4. – : Processus de l’approche extractive d’extraction de contexte

compréhensible pour le lecteur.
Cette approche peut être améliorée, principalement au niveau de la qualité de la

phrase générée. En effet, cette approche ne peut pas générer un contexte de très haute
qualité. Sa performance dépend fortement des différentes phrases incluses dans le
document. Ce dernier peut ne pas inclure une phrase avec la majorité des mots-clés
extraits. Pour cette raison, l’intégration des réseaux de neurones peuvent améliorer la
phase de génération des phrases et ainsi la qualité du contexte final.

Dans la section suivante, nous proposons une nouvelle approche générative basée
sur l’apprentissage profond pour l’extraction de contexte.

3.5.2. Approche générative pour l’extraction de contexte
Notre approche générative pour l’extraction du contexte est basée sur la modélisa-

tion du langage. Cette approche nécessite trois phases principales : (1) la phase de
construction de notre modèle LSTM et son entraînement, (2) la phase de construction
de la chaine de Markov et (3) la phase de modélisation du contexte de document.
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3.5.2.1. Construction de notre modèle LSTM et son entrainement

— Structure d’une couche LSTM : Une couche LSTM (Long Short-Term Memory)
est une couche récurrente utilisée dans les réseaux de neurones pour traiter
des séquences de données, telles que des séquences de mots dans un texte. En
entrée, la couche LSTM reçoit un mot (ou un vecteur représentant un mot) ainsi
que l’état caché et l’état de la cellule de la couche LSTM provenant de la précé-
dente itération de la séquence. Ces états cachés et de cellules sont des vecteurs
qui stockent des informations sur les mots précédents de la séquence.
La structure d’une cellule LSTM est présentée dans la figure 3.5, qui est compo-
sée d’une porte d’entrée, d’une porte d’oubli, d’une porte de sortie et de l’état de
la cellule. En effet, à l’intérieur de la couche LSTM, plusieurs calculs sont effec-
tués pour traiter l’entrée et mettre à jour l’état caché et l’état de la cellule. Ces
calculs comprennent des portes (gate) qui permettent de contrôler l’information
qui est stockée et oubliée dans la cellule, ainsi que des fonctions d’activation qui
transforment l’entrée et l’état précédent pour produire la sortie de la couche.
Ces portes sont calculées à l’aide de fonctions d’activation telles que la fonction

Tapez
une
équation
ici.

Porte d'oubli

Porte d‘entrèe Porte de sortie

𝜎 𝜎 𝜎tanh

tanh

𝑓

it
t

ot

ct-1

ht-1

ct

ht

xt

Čt

ht

FIGURE 3.5. – Structure d’une cellule LSTM

sigmoïde, qui transforme les entrées en valeurs entre 0 et 1. Ensuite, l’entrée
actuelle et l’état caché précédent sont transformés en un vecteur d’activation
intermédiaire qui est stocké dans la cellule LSTM en utilisant la fonction d’acti-
vation tanh, qui produit des valeurs entre -1 et 1. Enfin, les portes sont utilisées
pour combiner l’activation intermédiaire avec l’état de la cellule précédent pour
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produire l’état de la cellule actuel. Cet état de cellule est ensuite combiné avec la
sortie produite par la porte de sortie pour produire l’état caché de l’unité LSTM.
Finalement, la sortie de la couche LSTM est le mot suivant dans la séquence,
représenté par un vecteur de probabilités indiquant la probabilité de chaque
mot dans le vocabulaire d’être le mot suivant.

— Construction de notre modèle LSTM pour la prédiction du mot prochain et son
entrainement : Notre modèle de prédiction de mots suivant basé sur « LSTM »,
construit dans cette thèse, est illustré par la figure ?? Ce modèle se compose
principalement d’une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche
de sortie. La couche d’entrée correspond à la couche « embedding » qui permet
de convertir les mots-clés en vecteurs de mots denses de faible dimension. La
couche cachée est constituée de deux couches « LSTM » et de deux couches « dro-
pout ». En effet, chaque couche « LSTM » doit être accompagnée d’une couche
« dropout ». Une telle couche permet d’éviter le sur-apprentissage. Enfin, pour
calculer le score de chaque mot généré prédit par le modèle, une couche « dense »
est utilisée avec « Softmax » comme fonction d’activation.
Dans notre cas, nous entrainons notre modèle pour faire des prédictions pré-
cises et d’effectuer la tâche de génération du contexte de document. Pour notre
modèle « LSTM », nous avons préparé le corpus « WikiContext » qui contient 7592
documents dans des contextes différents. Ce corpus est introduit dans nos mo-
dèles « LSTM » pour l’entraînement. Initialement, nous avons défini le nombre
d’époques à 1000 pour l’entraînement de notre modèle. Cependant, nous avons
utilisé une fonction prédéfinie de Python appelée ’Early Stopping’ qui permet de
surveiller la performance du modèle sur un ensemble de validation et de stopper
l’entraînement automatiquement lorsque la performance ne s’améliore plus
pendant un certain nombre d’époques consécutives. Cela permet d’éviter un sur-
apprentissage (overfitting) du modèle et d’obtenir un modèle plus généralisable.

3.5.2.2. Construction de la table de Markov

Dans notre approche, la table de Markov est utilisée pour compléter les prédictions
du modèle LSTM. En effet, bien que le modèle LSTM soit capable de générer une sé-
quence de mots cohérente, il est parfois nécessaire de faire appel à d’autres techniques
pour améliorer la qualité des prédictions. C’est là que la table de Markov intervient.

Une table de Markov est une représentation de la probabilité de transition entre les
différents états possibles d’un système, où chaque état représente un mot possible
dans la séquence de mots que nous essayons de prédire. Cette table contient des
informations sur la probabilité qu’un mot donné suive un autre mot, en fonction de
l’historique des mots précédents.

En pratique, la table de Markov est souvent représentée sous forme d’un tableau
bidimensionnel où les colonnes et les lignes représentent les mots possibles, et chaque
entrée du tableau représente la probabilité de transition entre deux mots. Cette pro-
babilité est calculée en fonction de la fréquence de la transition entre les deux mots
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FIGURE 3.6. – : Modèle LSTM utilisé pour générer le contexte

dans l’ensemble de données d’entraînement. Plus précisément, la probabilité de tran-
sition d’un mot X à un mot Y est calculée en divisant le nombre de fois où le mot Y
suit le mot X par le nombre total de transitions de mot dans l’ensemble de données
d’entraînement.

Plus précisément, la table de Markov est utilisée dans trois situations. Tout d’abord,
elle est utilisée pour décider quel est le premier mot, parmi les mots-clés généré
dans l’étape précédente, à anticiper comme entrée dans le modèle LSTM. Ensuite, la
table de Markov est également utilisée pour prédire le mot suivant dans la séquence,
lorsque le modèle LSTM génère un ensemble de mots possibles. Dans ce cas, la table
de Markov peut être utilisée pour déterminer quelle est la meilleure prédiction parmi
l’ensemble des mots générés par le modèle LSTM, en fonction du contexte et des
probabilités de transition entre les différents mots.

Enfin, la table de Markov peut également être utilisée pour insérer des mots de
liaison ou des mots vides entre les mots générés par le modèle LSTM, de manière
à améliorer la cohérence et la fluidité de la séquence de mots, dans le cas ou notre
modèle ne génère pas un mot parmi la liste des mots-clés extraits. Nous utilisons notre
corpus « WikiContext » pour construire la table de Markov.

3.5.2.3. Modélisation du contexte du document

La figure?? ainsi que l’algorithme 1 montrent notre processus pour la modélisation
du contexte du document. Le processus de modélisation du contexte du document
implique l’utilisation de notre table de Markov et de notre modèle LSTM pour prédire
la suite de la phrase en cours de génération. Tout d’abord, nous utilisons notre table
de Markov pour sélectionner le mot-clé qui a la plus forte probabilité d’être le premier
de la phrase. Une fois que nous avons sélectionné le mot-clé initial, nous utilisons
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notre modèle LSTM pour prédire le mot suivant en utilisant le mot initial comme
partie du préfixe pour la prochaine entrée du modèle.

Le modèle LSTM peut prédire une liste de mots suivants, et le choix du mot ap-
proprié doit être effectué. Pour prendre cette décision, nous comparons chaque mot
prédit par LSTM avec les mots-clés extraits du document pour déterminer lequel est
le plus similaire. Si un mot prédit par LSTM a une forte similarité avec les mots-clés
du document, il est sélectionné comme prochain mot.

Cependant, si le modèle LSTM ne génère pas un mot qui a une forte similarité avec
les mots-clés du document, nous utilisons notre table de Markov pour prédire le mot
suivant. Dans ce cas, le choix du mot approprié est basé sur la probabilité définie par
la table de Markov. Ce processus est répété jusqu’à ce que la liste des mots-clés extraits
soit vide. En d’autres termes, nous générons une phrase en utilisant tous les mots-clés
extraits.

1- Prédiction du premier mot

2- Prédiction du mot suivant

Liste des mots-clés 
« Mc »

Modèle LSTM entrainé

Table de Markov

Liste des mots prédits

Premier mot prédit

3- Choix du mot correcte Mot correcte

Contexte du document

FIGURE 3.7. – : Approche générative d’extraction de contexte
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Algorithm 1 Algorithme de modélisation de contexte du document

1: input : Liste-motsclés
2: input : TableMarkov
3: output : Context
4: function ModélisationContext(Li ste −mot sclés,TableM ar kov)
5: Context ← ""
6: /*Prédiction du premier mot*/
7: for mot ∈ Li st −mot sclés do
8: pr emi er mot ← Pr edi r ePr emi er Mot ()
9: end for

10: Context ← pr emi er mot
11: /*Suppression du premier mot prédit de la liste des mots-clés*/
12: Li ste −mot sclés ← suppr i mer mot (pr emi er mot )
13: /*Prédiction du mot suivant*/
14: repeat
15: Li ste −MotPr édi t ← Pr ochai nePr édi ct i on(Context )
16: Mot pr ochai n ←C hoi xMotPr ochai n(Li ste −MotPr édi t )
17: Li ste −mot sclés ← suppr i mer mot (Mot pr ochai n)
18: Context ←Context +Mot pr ochai n
19: until Li ste −mot sclés =∅
20: return Context
21: End function

Avec :
— PredirePremierMot() : est une méthode qui utilise les probabilités fournies par

la table de Markov, de chaque mot se trouvant au début d’une phrase afin de
prédire le premier mot.

— supprimermot() : est une méthode qui permet de supprimer un mot donné de
la liste de mots-clés.

— ProchainePrédiction() : est une méthode qui utilise un modèle LSTM entraîné
pour prédire le mot suivant

Une fois que la méthode générative a été appliquée à l’exemple présenté dans la
figure 3.2, la phrase construite sera la suivante : Animal attacks and bites are a public
health problem that cause injuries and fatalities.

3.6. Stockage du contexte et du document associé
dans une base de contextes « BdC »

L’association entre un document et son contexte correspondant, à travers une base
de contextes (BdC), est cruciale pour faciliter l’extraction de l’information. Comme
l’illustre la figure??, la BdC est composée de trois colonnes : la colonne ’contextes’
contient les différents contextes, la colonne ’id’ contient les ID correspondants et la
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colonne ’documents’ contient les URLs des documents associés à chaque contexte.

id contextes documents

1 French Presidential Elections of 
2017

https://en.wikipedia.org/wiki/2017_French
_presidential_election

2 FIFA World Cup 2018 https://en.wikipedia.org/wiki/2022_FIFA_W
orld_Cup

3 Education in the USA https://en.wikipedia.org/wiki/Education_in
_the_United_States

4 Natural Language Processing https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_lang
uage_processing

FIGURE 3.8. – : Organisation de la base de contextes (BdC)

Ce stockage conjoint du contexte et du document associé dans la base de contextes
BdC est d’une grande utilité :

— Tout d’abord, cela permet de vérifier rapidement si un document a déjà été
traité précédemment, évitant ainsi de répéter tout le processus d’extraction du
contexte. On peut simplement annoter le document par le contexte adéquat de
la base.

— Ensuite, si le contexte généré n’est pas assez compréhensible ou si la phrase
générée ne correspond pas à nos attentes, nous pouvons consulter la base de
contextes pour voir si le document appartient à l’un des contextes stockés. Dans
ce cas, nous pouvons annoter le document avec le contexte correspondant,
plutôt que d’utiliser la phrase générée par notre modèle définissant le contexte
extrait par la méthode.

Le processus de stockage du nouveau contexte et du document associé dans BdC est
présenté dans la figure3.9. Le processus commence par la vérification dans la BdC si
le document a été traité auparavant ou non. Si c’est le cas, on n’a pas besoin d’extraire
le contexte à nouveau. Au lieu de cela, on peut simplement annoter le document avec
le contexte stocké dans la BdC. Si le document n’a pas encore été traité, on procède à
l’extraction du contexte en utilisant notre méthode générative décrite précédemment.

Une fois que le contexte a été extrait, on procède au stockage du contexte dans la
BdC. Nous vérifions si le contexte extrait existe déjà dans la base en effectuant une
comparaison avec les contextes de la BdC. Si le contexte existe déjà dans la base, on
met à jour la BdC en ajoutant simplement le document associé au contexte existant.
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FIGURE 3.9. – : Processus de stockage du contexte et du document associé dans une
base de contextes

Dans le cas où le contexte extrait est nouveau et n’existe pas encore dans la base,
nous ajoutons le nouveau contexte à la BdC avec le document associé. Cela permet
de continuellement enrichir la BdC avec de nouveaux contextes et de nouveaux
documents pour améliorer les performances du système. En utilisant cette approche,
nous pouvons garantir que chaque document est annoté avec le contexte approprié
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sans avoir besoin de répéter le processus d’extraction de contexte pour les documents
déjà traités. De plus, en stockant les contextes et les documents associés dans la
même BdC, on peut rapidement rechercher et associer de nouveaux documents à des
contextes existants.

Nous devons maintenant aborder la question de la comparaison entre le contexte
extrait et les contextes existants dans la base. Il est crucial de mesurer la similarité
entre ces contextes afin de déterminer si le contexte est déjà présent dans la base ou
s’il s’agit d’un nouveau contexte.

Pour effectuer la comparaison entre le contexte extrait et les contextes de la base
de contextes, nous avons testé plusieurs techniques de calcul de similarité à savoir la
similarité cosinus, le clustering, LSTM et BERT. Les expériences présentées dans la
section 3.8.3.1 nous ont permis d’utiliser l’algorithme Bert qui a obtenu les meilleurs
résultats par rapport aux autres. En effet, comparé aux modèles LSTM, BERT a l’avan-
tage de capturer les dépendances à long terme entre les mots, ce qui est important
pour comprendre le contexte global d’une phrase.

En ce qui concerne le clustering et la similarité cosinus, ces méthodes sont basées
sur une approche de représentation vectorielle des phrases. Cependant, ces méthodes
peuvent manquer de précision pour la mesure de la similarité sémantique entre les
phrases, car elles ne tiennent pas compte du contexte global dans lequel les phrases
sont utilisées. BERT, en revanche, est capable de saisir des informations contextuelles
plus précises, ce qui peut conduire à une mesure de similarité plus précise et plus
adaptée à l’objectif du calcul de similarité entre deux contextes.

3.6.1. Structure et pré-entraînement du modèle BERT :
« BERT » ou encore « Bidirectional Encoder Representations from Transformers » est

un modèle de représentation de textes écrit en langage naturel. « BERT » partage la
même architecture qu’un encodeur de transformateurs et est largement pré-entraîné
sur des données textuelles brutes et non étiquetées à l’aide d’un objectif d’appren-
tissage auto-supervisé (self-supervised), avant d’être affiné par un apprentissage
par transfert (fine-tuning) pour résoudre d’autres tâches. La représentation faite par
« BERT » à la particularité d’être contextuelle. En effet, ce modèle permet de traiter
chaque mot de texte d’entrée dans le contexte complet de tous les mots avant et
après. C’est-à-dire qu’un mot n’est pas représenté de façon statique comme dans un
« embedding » classique mais en fonction du sens du mot dans le contexte du texte.
Comme montre la figure 3.10, le modèle « BERT » se compose principalement des
deux parties : (1) « BERT tokenizer » et (2) « BERT encoder ».
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FIGURE 3.10. – : Les différents composants du modèle BERT

Comme montre la figure 3.10, la représentation en entrée de chaque mot est ob-
tenue par « BERT tokenizer » en additionnant les trois tâches « token embedding »,
« segment embedding » et « position embedding ». Le « token embedding » permet
de décomposer en éléments individuels qui représentent des mots ou des parties de
mots. Le « segment embedding » permet d’insérer de « jetons spéciaux » : la séquence
d’entrée de « BERT » commence par un jeton [CLS] et se termine par un jeton [SEP],
indiquant le début/la fin d’une phrase. Finalement, dans la tâche « position embed-
ding », des « additive embeddings » sont ajoutés à chaque élément de cette séquence,
représentant la position de l’élément dans la séquence.

« BERT encoder » est basé sur les transformateurs. Il utilise des « n » encodeurs
transformateurs bidirectionnels multicouches pour les représentations du langage. En
fonction de la profondeur de l’architecture du modèle, deux types de modèles « BERT »
sont introduits : « BERT Base » et « BERT Large ». Le modèle « BERT Base » utilise 12
couches de bloc de transformateurs avec une taille cachée de 768. D’un autre côté,
« BERT Large » utilise 24 couches de transformateurs avec une taille cachée de 1024.

« BERT » se différencie par la façon dont il est pré-entraîné. Ce pré-entraînement est
auto-supervisé c’est-à-dire qu’il ne nécessite pas de jeu de données labellisé. « BERT »
est pré-entraîné sur un grand jeu de données constitué de textes des pages Wikipédia
en anglais (2 500 millions de mots) ainsi qu’un ensemble de livres (800 millions de
mots).

3.6.2. Modèle BERT utilisé pour le calcul de similarité entre
deux contextes

La figure 3.11 montre le modèle BERT utilisé pour le calcul de similarité entre deux
contextes.

103



Chapitre 3. Une méthode d’extraction du contexte d’un document textuel

Contexte extrait

BERT Tokenizer

BERT Embedding

Contexte de la base
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Similarité entre deux contextes

FeedForward
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FIGURE 3.11. – : Modèle BERT utilisé pour le calcul de similarité entre deux contextes

Notre modèle de calcul de similarité entre deux contextes est composé de quatre
couches où chaque couche prend comme paramètre le résultat de la couche précé-
dente : La première couche correspond à la couche Tokinizer qui est responsable de la
tokenisation des mots en sous-mots, ainsi que de l’ajout des tokens spéciaux [CLS]
et [SEP]. Le token [CLS] est ajouté au début de la première phrase et un token [SEP]
est ajouté entre les deux phrases qui sont concaténées en entrée du modèle Bert. La
couche Embedding de BERT prend ensuite ces tokens et les transforme en vecteurs
de mots. La troisième couche correspond à la couche des transformers. Cette couche
contient la couche de multi-attention. Cette couche calcule la similarité entre tous les
tokens des deux contextes en utilisant une matrice de poids de similarité. La similarité
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est calculée en utilisant une attention multi-têtes pour capturer différentes relations
entre les tokens et une couche de feedforward cachée. Cette couche prend en entrée
les vecteurs de similarité calculés dans la couche précédente et les transforme en une
représentation de dimension fixe. Finalement, la cinquième couche est la couche de
sortie. Cette couche prend en entrée les vecteurs de la couche de feedforward cachée
et calcule la similarité entre les deux phrases en utilisant une fonction de similarité,
telle que la similarité cosinus.

Nous affinons notre modèle par une méthode de transfert Learning (« fine-tuning »)
sur notre corpus « WikiContext » pour améliorer la précision de notre modèle.

3.7. Expérimentation et évaluation
Nous avons décrit dans les sections précédentes un ensemble de propositions

décrivant les différentes phases d’une méthode d’extraction de contexte à partir d’un
document texte non structuré. Comparée aux travaux existants dans le domaine, notre
méthode se distingue par l’extraction d’un contexte précis permettant une extraction
d’informations pertinentes du texte.

L’évaluation globale de notre méthode dépend étroitement de l’évaluation des
résultats de chacune des trois phases :

— Evaluation des résultats de la phase « Extraction des mots-clés »
— Evaluation des résultats de la phase « Extraction de contexte »
— Evaluation des résultats de la phase « Stockage du contexte et du document

associé dans une base de contextes « BdC »
Dans le but de valider notre méthode, notre démarche est d’effectuer une série

d’expérimentations sur des corpus de données donnés dans le cadre d’un protocole
expérimental. Dans les sections suivantes nous décrivons l’environnement expéri-
mental ainsi que le protocole expérimental suivi.

3.7.1. Environnement expérimental
Dans cette section, nous présentons l’environnement matériel, le choix des techno-

logies ainsi que l’environnement logiciel utilisés dans le développement de la méthode
d’extraction de contexte. Pour la mise en œuvre de cette méthode, nous avons tra-
vaillé sur une machine dont la configuration est la suivante : CPU Intel Core i9-7960X,
2.8GHz, 16 Cores et 16G de RAM. Comme langages de programmation, nous avons
choisie Python pour implémenter notre solution. Ce langage puissant nous permet
de mettre en œuvre plus facilement des algorithmes d’apprentissage automatique et
d’exploration de texte grâce à ses nombreuses bibliothèques disponibles. Parmi les
bibliothèques utilisées, citons NLTK, Pandas, Gensim, Keras, Mlxtend et Markovify :

— NLTK : Nous avons choisi de travailler avec NLTK car elle nous fournit de nom-
breuses fonctionnalités que nous devons utiliser dans la phase de prétraitement
des données pour nettoyer notre dataset afin d’extraire le contexte ainsi que les
mots-clés.

105



Chapitre 3. Une méthode d’extraction du contexte d’un document textuel

— Pandas nous a permis de mieux visualiser et effectuer des opérations sur notre
dataset. Elle nous a permis de transformer l’ensemble de données en un Data-
frame.

— Nous avons bénéficié des fonctions de la bibliothèque Gensim dans la vectorisa-
tion de texte pour en recevoir des représentations numériques distribuées des
caractéristiques des mots.

— Keras permet d’interagir avec les réseaux de neurones profonds et d’apprentis-
sage automatique. Elle met à notre disposition des modules permettant de créer
nos modèles.

— Mlxtend nous a permis l’implémentation de l’algorithme FP-Growth.
— Markovify nous a servi dans la construction de la table de Markov.
Concernant l’environnement logiciel, nous avons utilisé Google-Colab qui repré-

sente un service gratuit offert par Google. Il nous a permis d’effectuer l’entraînement
de nos modèles de machine learning directement dans le cloud.

3.7.2. Protocole expérimental
Dans le domaine de la recherche, le protocole expérimental représente une étape

essentielle dans la validation des résultats de recherche. Un protocole expérimen-
tal peut être défini comme une liste de tâches expérimentales organisées de façon
temporelle permettant d’aboutir à des résultats exploitables. Le protocole que nous
avons suivi est composé de trois tâches principales : Pré-évaluation, Evaluation et
Post-évaluation, comme l’illustra la figure 3.12.

Pré-évaluation Evaluation Post-évaluation

3. Choix des métriques 
d’évaluation

4. Evaluation du 
composant 

d’extraction des mots 
clés

5. Evaluation du 
composant 

d’extraction de 
l’étiquette de contexte

Evaluation quantitative

Evaluation qualitative

1. Construction de 
notre collection de 
test de Wikipédia

6. Evaluation du 
composant de 

classification des 
documents

7. Réalisation d’une 
application 

d’extraction de 
contexte

2. Choix d’autres 
collection de test de 

l’état de l’art

Validation de notre 
collection de test 

FIGURE 3.12. – : Protocole expérimental suivi lors du processus d’évaluation

3.7.3. Tâche de Pré-évaluation
1. corpus de données : Dans le but de valider l’approche présentée dans le chapitre

3, il est nécessaire d’effectuer une série d’expérimentations sur trois corpus de
données.
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— WikiContext : Afin de fournir des données riches et authentiques à la fois
pour notre application Web et nos expérimentations, nous avons préparé
manuellement une base de textes en anglais composée de 30 classes de
contextes avec 20 articles Wikipédia pour chacune, ce qui constitue un en-
semble de 600 textes. Cette collection va nous aider à l’expérimentation et le
test de notre solution d’extraction de contexte. Ce choix est motivé par le fait
que la collection préparée est basée sur des textes intégraux de Wikipédia qui
parlent de plusieurs topics ce qui nous permettent d’avoir une évaluation
efficace. Afin de valider ce corpus, nous avons suivi les étapes suivantes :
• Récupération des données de Wikipédia en utilisant la bibliothèque py-

thon Scrapy 2.
• Filtrage des textes récupérés (par exemple élimination des textes dupli-

qués).
• Annotation manuelle du corpus par un titre ainsi que des mots-clés.

Chaque texte a été annoté par 5 annotateurs pour valider ce corpus.
• Classer les textes en 30 catégories différentes, couvrant ainsi 30 sujets.

Chaque sujet contient 20 textes ce qui donne 600 documents en total.
• Afin d’augmenter la taille de notre corpus WikiContext et pour améliorer

la précision de notre approche, nous avons appliqué des méthodes d’aug-
mentation des données. Pour ce faire, nous avons utilisé le framework
« TextAttack » qui permet, à partir de chaque document, de générer jusqu’à
12 textes supplémentaires en effectuant certaines transformations sur le
texte original telles que la reformulation ou le remplacement de certains
mots par leurs synonymes. La figure 3.13 présente notre base qui contient
7592 documents, après avoir effectué l’augmentation des données.

⇒ WikiContext est utilisé pour effectuer une évaluation quantitative
de trois processus : l’extraction de mots-clés, l’extraction de de contexte
et le stockage des contextes ainsi que les documents associés.
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FIGURE 3.13. – : Notre collection de données WikiContext

— New York Times : New York Times contient plus de 1,8 million d’articles écrits
et publiés par le New York Times entre 1987 et 2007. Les métadonnées des
articles sont fournies par la salle de rédaction du New York Times, le service
d’indexation du New York Times et le personnel de production en ligne de
« nytimes.com ».

— BBC News : Cette collection de données est composée de 2225 documents
provenant du site Web d’actualités de la BBC correspondant à des articles
dans cinq domaines d’actualité entre 2004 et 2005.

⇒ NewYorkTimes et BBC News sont utilisées pour évaluer qualitativement la
phase d’extraction de contexte.

2. Choix des métriques d’évaluation : Dans ce travail, nous avons opté pour les
deux métriques d’évaluation suivantes :
— F1-score : Afin d’évaluer quantitativement les performances de notre sys-

tème, nous adoptons la métrique d’évaluation officielle, qui est basée sur le
score F1 score. Cette métrique peut être interprétée comme une moyenne
pondérée de la précision et du rappel.

La précision mesure la capacité du système à rejeter les mots-clés, le
contexte ou les documents qui ne sont pas pertinents pour une requête.
Nous définissons A comme le nombre d’attributions correctes, B le nombre
d’attributions erronées. La précision est définie comme suit :

précision = A

A+B
(3.6)

Le rappel mesure la capacité du système à trouver tous les mots-clés, le
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contexte ou les documents pertinents. Nous définissons A comme le nombre
d’affectations correctes et C comme le nombre de positifs incorrectement
prédits comme négatifs par le modèle. Le rappel est défini comme suit :

rappel = A

A+C
(3.7)

— Mesure ROUGE : Nous utilisons la meure ROUGE [63] pour évaluer quali-
tativement la performance du contexte généré par notre système. ROUGE,
qui est une abréviation de Recall Oriented Understudy for Gisting Evaluation,
comprend un ensemble de mesures utilisées pour l’évaluation de la synthèse
automatique de texte et des traductions automatiques. Cette mesure permet
d’évaluer la qualité du contexte en comptant les chevauchements unitaires
entre le contexte généré par notre système et l’ensemble des contextes an-
notés par des humains dans les collections de test utilisées. Le contexte qui
obtient le score ROUGE le plus élevé est considérée comme le plus similaire
au contexte généré par l’homme. Dans notre évaluation, nous choisissons
les mesures ROUGE-1, ROUGE-2, et ROUGE-L. ROUGE-1 mesure le che-
vauchement de l’unigramme dans le contexte de référence et le contexte
candidat (généré par notre solution). ROUGE-2 fait référence au chevauche-
ment des bigrammes entre le système et les contextes de référence (annotés
par l’humain). ROUGE-L permet de calculer la plus longue séquence com-
mune entre le contexte de référence et le contexte généré par notre modèle.
Chaque phrase d’un contexte est considérée comme une séquence de mots.
Par conséquence, deux contextes qui ont une séquence de mots commune
plus longue se ressemblent d’avantage.

3.7.4. Tâche d’Evaluations : résultats obtenus et
interprétations

Dans cette section, nous présentons les résultats d’évaluation des deux phases de
notre approche d’extraction de contexte à partir d’un document texte non structuré :
extraction des mots-clés et extraction de contexte. Finalement, nous évaluons le
processus du stockage du contexte et du document associé dans une base de contextes
« BdC ».

1. Résultats de l’évaluation de la phase d’extraction des mots-clés : La méthode
d’évaluation de l’approche proposée d’extraction de mots-clés consiste en une
évaluation quantitative sur notre collection de données « WikiContext ». En
effet, pour chaque document, le résultat extrait de notre solution est évalué par
rapport aux mots-clés de référence annotés dans notre corpus. Afin d’évaluer la
faisabilité de l’approche proposée et de la valider, nous avons essayé de comparer
les résultats de notre approche avec les résultats d’autres approches, telles que
TF-IDF, Likey, TextRank, Rake, Yake et KeyBert en utilisant la mesure F1-score.
Le tableau 3.1 ainsi que la figure 3.14 illustre les résultats de cette évaluation.
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TABLEAU 3.1. – Performance de la tâche d’extraction des mots-clés sur la collection
de données « WikiContexte »

Méthode utilisée pour l’ex-
traction des mots-clés

Précision(%) Rappel(%) F1–score

TF–IDF 46.89 47.71 47.30
Likey 23.46 24.25 23.84
TextRank 15.48 20.94 17.80
Yake 27.17 27.25 27.21
Rake 37.25 37.25 37.26
KeyBERT 14.80 14.86 14.83
TF–IDF+Jiang and conrath
(notre approche)

49.20 65.25 56.09

TF–IDF+USE (notre ap-
proche)

65.80 73.20 69.30
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FIGURE 3.14. – : Performance de la tâche d’extraction des mots-clés sur la collection
de données « WikiContexte »

Nous pouvons voir que notre approche d’extraction des mots-clés en utili-
sant Universal sentence Encoder surpasse significativement toutes les autres
méthodes. En effet, le meilleur résultat en termes de F1-score est basé sur la
combinaison de TF-IDF, FPgrowth et USE, et il atteint 69,30%, ce qui est supé-
rieur à l’utilisation de la similarité de Jiang et conrath (56,09%) et l’utilisation
seulement de TF-IDF (47.3%).
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2. Résultats de l’évaluation de la phase d’extraction de contexte : Dans cette
section, nous présentons une discussion, sur la phase d’extraction de contexte,
sur la base des résultats de l’état de l’art et des résultats expérimentaux obtenus
par notre méthode. Nous présentons dans ce qui suit, la préparation des corpus
utilisés, les paramètres d’expérimentation du modèle utilisé pour l’extraction du
contexte ainsi que l’évaluation de nos méthodes extractive et générative.

— Préparation des corpus : Les corpus utilisés dans l’expérience pour évaluer
la phase d’extraction de contexte sont WikiContext NewYorkTimes et BBC
News. Ces corpus sont divisés en 80% pour l’entrainement et 20% pour le test.
Pour WikiContext, sur les 7592 documents collectés dans 30 contextes, 6067
documents (80% de chaque contexte) ont été utilisés pour l’entraînement et
les 1525 restants (20% de chaque contexte) pour les tests. Concernant BBC
News, nous avons utilisé 1780 documents pour l’entrainement et 445 pour le
test. Le corpus New York Times (1980-current) contient une quantité énorme
de données (3 millions de documents), ce qui peut rendre le traitement
et l’analyse de l’ensemble du corpus très coûteux en termes de temps et
de ressources. Pour cette raison, il est courant de prendre des échantillons
aléatoires de ce corpus pour effectuer des expérimentations. Ces échantillons
peuvent être sélectionnés en fonction de divers critères tels que la période
de temps, le contexte ou la taille du document. Cela permet de limiter la
quantité de données à traiter et d’optimiser les ressources de calcul, tout
en garantissant des résultats représentatifs de l’ensemble du corpus. Ainsi,
dans notre approche nous avons pris un échantillon de 7500 documents
dans des contextes différents pour effectuer l’entrainement et le test de notre
modèle. De même, ce corpus a été divisé en 80 :20. Pour le prétraitement des
différents corpus, nous avons organisé nos données dans un dataframe, en
associant à chaque texte ses mots-clés et son contexte, ensuite nous avons
procédé au nettoyage en éliminant tout caractère non-alphabétique ainsi
que les mots sans importance (mots vides), obtenir la racine de chaque mot
(stem) et supprimer les mots de longueur inférieure à 2.

— Paramètres des expériences : Les valeurs des paramètres du modèle LSTM
ont été choisies en se basant sur les expérimentations de l’état de l’art. En
effet, les valeurs retenues sont considérées comme les meilleures selon les
résultats de ces expérimentations. L’entrée de notre modèle LSTM est les
vecteurs de mots, et la sortie est le vecteur de probabilité de prédiction. La
fonction de perte est réduite par l’optimiseur « Adam » [20], et le modèle
optimal est obtenu en actualisant constamment le poids itératif. Dans l’ex-
périence, le nombre de nœuds de la couche cachée LSTM est fixé à 512, le
taux d’apprentissage initial est fixé à 0,1. Ce taux ralenti considérablement
l’apprentissage ce qui permettra au modèle de converger en douceur. La
capacité de traitement d’échantillons (Batch size) est fixée à 256.

— Résultats d’évaluation : La méthode d’évaluation de la solution d’extraction
de contexte proposée consiste à évaluer quantitativement et qualitativement
cette approche.
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— Evaluation quantitative : Les contextes générés par nos deux solutions
extractive et générative sont évalués par rapport aux contextes de réfé-
rence annotés dans notre collection WikiContext afin de vérifier s’ils sont
pertinents. Pour ce faire, nous avons utilisé F1-score pour effectuer une
évaluation quantitative. Les résultats de cette évaluation sont présentés
dans le tableau 3.2 : En se basant sur les données présentées dans le ta-

TABLEAU 3.2. – Performance de l’extraction du contexte en termes de F1-score sur la
collection de données WikiContext

Approche utilisée
pour l’extraction de
contexte

Méthode
utilisée
pour l’ex-
traction
des mots-
clés

Méthode
utilisée
pour le
calcul de la
similarité

Précision Rappel F1–
score

Approche extractive TF-IDF
Jiang and
Conrath

49% 65% 56%

USE 56% 70% 62%

Approche générative TF-IDF
Jiang and
Conrath

65% 73% 68%

USE 68% 78% 73%

bleau 3.2, le meilleur résultat est donné par notre approche générative
qui atteint 73%. Ce résultat est dû au fait que les méthodes génératives
peuvent fournir des résultats plus précis que les méthodes extractives
en prenant en compte le contexte sémantique et syntaxique des phrases.
Contrairement aux méthodes extractives qui se concentrent uniquement
sur les phrases qui contiennent les mots-clés, les méthodes génératives
sont capables de générer une nouvelle phrase qui synthétise les informa-
tions pertinentes extraites de différentes parties du texte. En outre, les
modèles LSTM sont capables de capturer les dépendances à long terme
dans le texte, ce qui leur permet de fournir des résultats plus cohérents et
précis que les modèles extractifs. Cela est particulièrement vrai lorsque le
contexte est complexe et nécessite une compréhension approfondie de la
structure du langage.

— Evaluation qualitative : Afin de comparer et d’analyser qualitativement
les résultats de notre approche avec les méthodes existantes d’extraction
de contexte, nous avons réalisé nos expériences sur les collections de
données du New York Times et de la BBC News. Les tableaux 3.3 et 3.4
présentent les résultats d’extraction de contexte fournis par nos deux
approches (extractive et générative) comparés aux résultats obtenus par
(SAJID, JAN et SHAH 2017a) et (N. GUO, Yuan HE, C. YAN et al. 2016a), pour
5 documents sélectionnés aléatoirement à partir de New York Times et de
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BBC News.

TABLEAU 3.3. – Résultats fournis par nos approches comparés aux résultats obtenus
par (SAJID, JAN et SHAH 2017a) sur la collection de données New York
Times

Titre fourni par New
York Times

Contexte
généré par
(SAJID, JAN et
SHAH 2017a)

Contexte gé-
néré par notre
approche extrac-
tive

Contexte gé-
néré par notre
approche géné-
rative

2015 Was Hottest Year
in Historical Record,
Scientists Say Record
Year Heat

Record Year
Heat

The Hottest Year
in the Historical
Record

2015 Was the
Hottest Year
in Historical
Record

Apple Settles Legal Dis-
pute With Nokia

Apple Nokia
Company

Apple and Nokia
Settled a Legal
Dispute

Apple Settles a
Legal Dispute

Atlantic Hurricane Sea-
son Is Expected to Be
Busy

Storm Hurri-
cane Season
Forecast

Atlantic Hurri-
cane Season

Atlantic Hurri-
cane Season Is
Busy

Britain Accuses Ghana
Lawmakers of Visa
Fraud

Visa Ghana
Parliament
Britain

British autho-
rities accused
Ghana’s Parlia-
ment of Visa
Fraud

Britain Accuses
Ghana’s Parlia-
ment of Visa
Fraud

Trump Will Withdraw
U-.S. From Paris Cli-
mate Agreement

Trump Agree-
ment Paris
President

The Paris Climate
Accord

Paris Climate
Agreement
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TABLEAU 3.4. – Résultats fournis par nos approches comparés aux résultats obtenus
par (N. GUO, Yuan HE, C. YAN et al. 2016a) sur la collection de données
BBC News

Titre fourni par BBC
News

Contexte
généré par
(N. GUO, Yuan
HE, C. YAN

et al. 2016a)

Contexte gé-
néré par notre
approche extrac-
tive

Contexte gé-
néré par notre
approche géné-
rative

India students caught
’cheating’ in exams in
Bihar

Society Cheating in
exams in the
Indian state

Cheating in
exams in Bihar

Glasgow School of Art :
’One of the great buil-
dings’

Art Glasgow school
of art

The great buil-
ding of Glasgow
School of Art

Martin Guptill hits hi-
ghest World Cup score
in New Zealand victory

Sport Martin Guptill
made the highest
score in World
Cup

Martin Guptill
hits the highest
score in New
Zealand victory

Possible fatty acid de-
tected on Mars

Science A fatty acid disco-
vered on Mars

fatty acid detec-
ted on Mars

US winemakers reject
arsenic claim

Society California wine-
makers rejecting
claims

California wine-
makers rejecting
arsenic claim

Le tableau 3.3 montre que nos résultats d’extraction de contexte sont riches en
contenu et faciles à comprendre par rapport aux résultats obtenus par (SAJID,
JAN et SHAH 2017a).. Les mots associés à chaque contexte constituent une phrase
cohérence qui transmet un titre significatif du document. Par exemple, si nous
considérons le titre « Apple Settles Legal Dispute with Nokia" fourni par la col-
lection de données New York Times, nous remarquons que nos deux modèles
développent un résultat beaucoup plus compréhensible « Apple and Nokia Set-
tled a Legal Dispute" et Apple Settles a Legal Dispute” qui couvrent le sujet du
document. Cependant, le contexte obtenu par (SAJID, JAN et SHAH 2017a). (Apple
Nokia Company) est dépourvu de toute signification.

Concernant les résultats obtenus par (N. GUO, Yuan HE, C. YAN et al. 2016a)
sur de la collection de données BBC News (tableau 3.4), le document « India stu-
dents caught ’cheating’ in examins in Bihar » a pour contexte général « Société ».
Cependant, le contenu de ce document concerne l’éducation en Inde et plus
précisément la fraude aux examens en Bihar. De plus, les deux documents « India
students caught ’cheating’ in exams in Bihar » et « US winemakers reject arsenic
claim » sont classés par le modèle proposé par (N. GUO, Yuan HE, C. YAN et al.
2016a) dans le même contexte « Société ». Le contexte identifié n’est pas assez
précis pour caractériser au mieux le contexte réel. En effet, le premier document
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concerne l’éducation en Inde, tandis que le second porte sur la santé et plus
précisément sur le rejet d’arsenic dans l’environnement. Par rapport au contexte
original du document, nos modèles sont capables d’extraire un contexte plus
précis que (N. GUO, Yuan HE, C. YAN et al. 2016a).

La mesure rouge (ROUGE : Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
a été développée spécifiquement pour évaluer la qualité des textes en comparant
le texte généré par le système avec une référence de texte humain. Elle prend en
compte la similarité entre les phrases, les mots et les n-grammes présents dans
les deux textes, et permet ainsi d’évaluer la qualité du texte généré. En utilisant la
mesure rouge, on peut donc comparer les performances de l’approche extractive
et de l’approche générative en termes de qualité du contexte produit. En effet,
nous avons calculé les mesures ROUGE1 (R-1), ROUGE2 (R-2) et ROUGE-L (R-L)
pour chaque contexte généré à partir d’un document de la collection de données
New York Times. Puis nous avons calculé la moyenne de ces mesures pour avoir
une évaluation sur toute la collection de données. Le tableau 3.5 résume les
résultats obtenus sur les 5 textes sélectionnés aléatoirement et présentés dans
3.4.

TABLEAU 3.5. – Performance des contextes générés en termes de mesure ROUGE sur
toute la collection de données New York Times

Algorithme utilise
pour l’extraction du
contexte

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

label extracted by
(SAJID, JAN et SHAH

2017a)

’f’ : 0.3,
’p’ : 0.5,
’r’ : 0.22

’f’ : 0.18,
’p’ : 0.33,
’r’ : 0.12

’f’ : 0.32,
’p’ : 0.60,
’r’ : 0.22

Approche extractive ’f’ : 0.48,
’p’ : 0.75,
’r’ : 0.35

’f’ : 0.21,
’p’ : 0.55,
’r’ : 0.13

’f’ : 0.44,
’p’ : 0.70,
’r’ : 0.33

Approche générative ’f’ : 0.63,
’p’ : 0.65,
’r’ : 0.62

’f’ : 0.27,
’p’ : 0.58,
’r’ : 0.18

’f’ : 0.52,
’p’ : 0.55,
’r’ : 0.50

En se basant sur les résultats présentés dans les deux tableaux 3.5 et 3.6,
nous pouvons voir que nos approches extractive et générative surpassent la
méthode proposée par (SAJID, JAN et SHAH 2017a). De plus, les valeurs ROUGE-
1, ROUGE-2 et ROUGE-L de l’approche productive sont bien meilleures que
les résultats de l’approche extractive et de (SAJID, JAN et SHAH 2017a) sur la
collection de données New York Times. En conclusion, notre évaluation montre
que notre approche atteint une bonne performance tout en améliorant la qualité
du contexte extrait par rapport aux autres systèmes.

3. Résultats de l’évaluation de la phase de stockage du contexte et du document
associé dans une base de contextes « BdC » : Dans cette section, nous présentons
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la préparation du corpus utilisé, les paramètres d’expérimentation du modèle
BERT utilisé pour le calcul de similarité entre deux contextes ainsi que les résul-
tats obtenus.
— Préparation du corpus : Pour étudier l’efficacité du calcul de similarité entre

deux contextes, nous avons utilisé notre corpus « WikiContext ». Pour cette
tâche, ce corpus est divisé en 6067 documents pour l’apprentissage et le reste
pour le test. Nous avons effectué de même le prétraitement des documents
avant la phase d’entrainement.

— Paramètres des expériences : Nous effectuons un pré-entraînement supplé-
mentaire avec BERT avec un « batch size » de 32, une longueur de séquence
maximale de 128. Concernant la phase de « fine-tuning » de notre modèle
BERT avec notre base « WikiContext », nous utilisons Adam comme fonction
de perte et un taux d’apprentissage de 0.1 dans la phase d’entrainement.
Nous fixons le nombre maximal d’époques à 20 et sauvegardons le meilleur
modèle sur l’ensemble de validation pour le test.

— Résultats de l’évaluation : Dans cette étape, nous avons transformé chaque
contexte ou mots-clés en un vecteur numérique de dimension fixe à l’aide des
modèles prédéfinis de différentes librairies comme BERT, Universal sentence
encoder (USE) et Doc2vec. Les résultats de l’expérimentation réalisée sur
notre dataset « WikiContext » ont présentés dans le tableau 3.7.

Dans cette évaluation, nous avons tout d’abord nettoyé le document en éli-
minant tout caractère non-alphabétique ainsi que les mots vides. Ensuite, nous
avons passé à la vectorisation du texte qui représente l’une des étapes cruciales
après le nettoyage de données. En effet, celle-ci permet à la machine de com-
prendre un texte puisqu’elle n’est pas capable de s’entraîner que sur des valeurs
numériques. Dans cette étape, nous avons transformé chaque contexte ou mots-
clés en un vecteur numérique de dimension fixe à l’aide des modèles prédéfinis
de différentes librairies comme le BERT, Universal sentence encoder (USE) et
Doc2vec. Les résultats d’expérimentation réalisée sur notre dataset WikiContext
sont présentés dans le tableau 3.7.

TABLEAU 3.7. – Évaluation des modèles de vectorisation

Mesure Doc2vec(%) USE(%) BERT(%)

Précision 47 71 82
Rappel 52 87 96
F1-score 49 78 88

Nous observons que le meilleur résultat (88%) est donné par Bert. Nous avons
donc choisi ce modèle comme un transformateur de texte en vecteur.

Afin d’évaluer le calcul de similarité entre deux contextes, Nous avons testé
trois techniques similarité cosinus, LSTM et BERT. Les résultats de cette évalua-
tion sont présentés dans le tableau 3.8.
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TABLEAU 3.8. – Résultats obtenus par le processus de calcul de similarité entre deux
contextes

Modèle uti-
lisé

Précision Rappel F1-score

Similarité
Cosinus

25% 23% 24%

LSTM 40% 36% 38%

BERT 83% 81% 82%

Selon le tableau 3.8, Nous concluons que le modèle LSTM n’est pas une bonne
solution vu qu’il ne prend pas en compte le contexte du texte dans son appren-
tissage, nous avons donc eu recours aux « Transformers » (BERT dans notre cas).
Nous pouvons voir que le modèle BERT pré-entraîné surpasse les autres modèles
avec un score F1 de 82%.

L’application de l’algorithme d’optimisation itérative de premier ordre« Gra-
dient Descent", nous a permis d’utiliser le seuil de 0,67 comme score minimum
indiquant qu’un document est pertinent pour un contexte. Ce score aide notre
modèle à bien distinguer entre un contexte connu et un nouveau contexte in-
connu pour aboutir à une bonne précision.

3.7.5. Tâche de Post-évaluation : « EasyContext » une
application pour l’extraction du contexte d’un
document textuel

Afin de prouver l’intérêt pratique de notre approche, une application Web, nommée
« EASYContext », a été développée mettant en œuvre notre méthode d’extraction de
contexte. Notre application propose un nouveau paradigme pour l’extraction du
contexte avec l’ajout du contexte qui le décrit avec précision. Dans cette section, nous
présentons l’architecture de notre application, l’environnement expérimental ainsi
que quelques interfaces et ses différentes pages.

1. Architecture de l’application : Pour la réalisation de notre application « EA-
SYContext », l’architecture aux trois tiers a été choisie. Cette architecture est
composée du tiers Client qui représente un navigateur web. Le tiers Serveur
Web qui se compose de deux composants : le Front-end, y compris les formu-
laires d’inscriptions de connexions et de demande d’extraction de contexte et
le Back-end reliant notre application à la base de données de contexte (Bdc) et
aux algorithmes d’extraction de contexte. Finalement, le tiers Serveur Base de
données contenant la base des contextes (Bdc).

2. Environnement Expérimental : Concernant la partie back-end de notre applica-
tion, nous avons opté à l’utilisation du Framework Python Django. L’utilisation
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de python comme langage de développement web nous a poussé à bien choisir
Django avec ses librairies et modules qui facilitent l’introduction des algorithmes
de texte mining. Pour la partie front-end nous avons opté à utiliser le Framework
Angular avec sa version 9. Ce Framework nous a permet avec sa richesse de
fonctionnalité de développer cette partie de notre application tout en faisant le
contrôle des accès et de bien présenter l’ergonomie des interfaces utilisateurs. La
communication entre la partie front-end et back-end se fait à travers les requêtes
HTTP et le format d’échange de données JSON.

3. Description de l’application : Dans cette section, nous présentons les différentes
interfaces de notre application Web « EASYContext ». La page d’accueil permet
l’accès aux différentes fonctionnalités de notre application à savoir l’accès aux
espaces d’authentification, la création d’un compte ainsi que l’interface d’ex-
traction de contexte. La figure 3.15 représente l’interface dédiée à l’extraction
de contexte. L’utilisateur a le choix de saisir un texte directement ou d’importer
un fichier. Il clique par la suite, sur le bouton ”Extract Context” pour afficher le
contexte relatif à ce dernier ainsi que les mots-clés associés.

FIGURE 3.15. – Page d’extraction de contexte

La figure 3.16 présente un exemple d’extraction de contexte et de ses mots-clés
relatifs à un texte intitulé « Natural language processing ».
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FIGURE 3.16. – Exemple d’extraction de contexte

La figure 3.17 montre une page qui offre aux utilisateurs de « EASYContext » de
télécharger leurs résultats d’extraction de contexte des documents récents.

FIGURE 3.17. – Page de téléchargement des résultats récents

3.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode qui extrait automa-

tiquement le contexte d’un document textuel donné. Cette méthode générative est
basée sur une nouvelle approche d’extraction de mots-clés ainsi que sur la modélisa-
tion de langage en utilisant un LSTM. En utilisant ces techniques, la méthode permet
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de produire une phrase cohérente qui représente le contexte du document de manière
précise et pertinente par rapport aux systèmes d’extraction de contexte existants. Les
résultats montrent que les contextes extraits sont quantitativement et qualitativement
beaucoup plus précis que ceux identifiés par ces autres systèmes.

L’ajout d’une contextualisation plus précise des documents pourraient être intégrés
à de nombreuses applications. En particulier, dans le cas des moteurs de recherche, la
classification des documents en fonction d’un contexte précis doit améliorer l’effica-
cité de la recherche. Ainsi l’utilisation de contextes pertinents et clairement identifiés,
et spécifiés devrait permettre d’obtenir des systèmes de recherche d’information plus
performants et plus robustes.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une nouvelle approche de classification
des relations selon le type et le contexte en se basant sur l’approche d’extraction de
contexte proposée.
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4.1. Introduction
Le chapitre précédent a présenté une nouvelle méthode d’extraction du « contexte »

d’un document textuel, le « contexte » constituant une nouvelle métadonnée associée
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au document permettant de cerner de façon précise et pertinente son contenu. Ce
chapitre présente notre seconde contribution, à savoir une méthode de classification
des relations d’un document textuel non structuré selon le « type de relation » et sur-
tout selon le « contexte » associé à ce document. Cette méthode utilise le contexte
extrait du document par la méthode présentée dans le chapitre précédent. La classi-
fication des relations d’un document selon son contexte conduit ainsi une certaine
« contextualisation » des relations de ce document.

Dans ce chapitre, nous commençons dans la section 4.2 par rappeler la notion de re-
lation. Dans la section 4.3 nous présentons les grandes étapes de la méthode proposée
de classification des relations selon le type et le contexte. Ensuite, dans les sections
4.4, 4.5 et 4.6 nous détaillons chacune des grandes étapes de cette méthode, ainsi que
les composants spécifiques les implémentant. Dans la section 4.7, nous procédons à
diverses expérimentations permettant d’évaluer les résultats des composants princi-
paux de la méthode, en les comparant avec les résultats obtenus par d’autres solutions
existantes de l’état de l’art. Enfin, dans la section 4.8, nous présentons un exemple
d’application de cette méthode relative à la visualisation automatique des données
statistiques extraites d’un texte.

4.2. Rappel de la notion de relation
Dans la théorie des ensembles, une relation est un moyen de montrer une connexion

ou une relation entre deux ensembles quelconques. Dans le domaine de traitement
automatique de langue naturelle, une relation est une association significative entre
deux ou plusieurs entités. Une entité est un mot ou un groupe nominal qui se réfère à
un objet ou un concept tel que livre, compte bancaire, un lieu, une personne, etc. Une
relation entre deux entités correspond à une relation binaire.

Exemple 1 : Soit la phrase « Donald Trump est membre du parti républicain » vé-
hicule une relation « est membre de » entre les entités « Donald Trump » et « parti
républicain ».

Une relation sémantique entre plus de deux entités correspond à un événement.
Exemple 2 : Soit la phrase « Joe Biden a été élu par l’électorat électeurs à la présidence

des États-Unis le 20 décembre 2021 ». Dans cette phrase, nous avons la relation ternaire
ou l’événement « est élu », entre les entités « Joe Biden », « Président des États-Unis » et
« 20 décembre 2021 ».

La classification des relations consiste à classer une relation qui existe entre en-
tités nominales dans un texte. Dans cette thèse, nous nous concentrons sur la clas-
sification des relations sémantiques entre deux paires d’entités (relations binaires).
Étant donné une phrase « P » avec une paire annotée d’entités e1 et e2, la tâche est
de classer laquelle des neuf types de relations suivantes : Cause-Effet, Instrument-
Agence, Produit-Producteur, Contenu-Conteneur, Entité-Origine, Entité-Destination,
Composant-Global, Membre-Collection, Sujet-Message, ou Autre si elle n’appartient à
aucune des neuf relations annotées. Cette classification s’appelle une classification
par « type ».
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Comme mentionné dans le premier chapitre, la classification selon le type tient
en compte uniquement de l’aspect syntaxique du texte. Elles négligent un aspect
important qui est la sémantique, et en particulier le contexte associé au document qui
sera extrait selon la méthode présentée dans le chapitre précédent. Aussi l’objectif
de notre travail est d’annoter la relation non seulement par le type mais aussi par le
contexte du document dont elle fait partie. Une relation sera définie comme suit :

Définition 3 Une relation binaire « R » et une association significative entre deux
entités. Elle est définie sous la forme d’un coupe c = (e1, e2) où e1 et e2 sont deux
entités liées par un prédicat « P ». Le prédicat « P » représente la partie de la phrase
se situant entre les deux entités. Cette relation est annotée par un « t y pe » et un
contexte « C t x ». Ainsi, une relation est définie comme suit :

R = {(e1,e2),P, t y pe,C t x} (4.1)

4.3. Présentation générale de la méthode de
classification des relations selon le type et le
contexte

Dans cette section, nous présentons une méthode de classification des relations
basée sur le type et le contexte. Comme l’illustre la figure 4.1, cette méthode com-
prend quatre étapes principales : (1) l’extraction du contexte du contenu textuel, (2)
l’identification des relations, (3) l’annotation des relations par le contexte, et enfin, (4)
la classification des relations identifiées par le type. La méthode de classification des
relations procède ainsi :

— Etape 1 : Extraction de contexte. On commence par extraire le contexte du docu-
ment en utilisant l’approche générative présentée dans le chapitre 3 précédent.
Cette approche consiste, tout d’abord à identifier et extraire les différents mots-
clés du document, puis générer à partir de ces mots-clés une phrase cohérente
représentant l’idée principale du document (par un modèle LSTM).

— Etape 2 : Identification des relations. Pour cette étape qui sera développé dans la
section suivante, une solution existante est utilisée (Stanford OpenIE).

— Etape 3 : Annotation (et classification) des relations par le contexte. L’extraction
initiale est exécutée avec des critères d’extraction minimaux pour identifier
toutes les relations. Il s’agira de sélectionner les relations significatives parmi
toutes les relations extraites initialement. Pour ce faire, un filtrage sera fait pour
éliminer les relations non valides afin d’annoter, et par là même classifier, uni-
quement les relations qui sont significatives pour le contexte retenu.

— Etape 4 : Classification des relations selon le type. Finalement on procède à la
classification des relations en fonction de leur type. Cette classification utilisera
un modèle neuronal de type Att-RCNN. A l’issu de ce processus les relations sont
classées selon le contexte et leur type.
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1- Extraction de contexte

Contexte « Ctx »

3- Annotation des relations 
par le contexte

Relations classifiées par le type et 
le contexte

Document

2- Identification de relations

Ensemble de relations

4- classification des relations 
selon le type

Relations annotées par le contexte

FIGURE 4.1. – Présentation générale de la méthode de classification des relations
selon le type et le contexte

Dans les sections suivantes nous présentons en détail les différentes étapes de la
méthode de classification de relations proposée, concernant notamment les compo-
sants logiciels les mettant en œuvre. Nous renvoyons le lecteur au chapitre précédent
pour plus de détails sur la première étape d’extraction de contexte du document.

4.4. Etape d’identification des relations
L’extraction d’information (EI) transforme l’information non structurée exprimée

dans un texte en langage naturel en une représentation structurée (Jurafsky et Martin,
2009) sous la forme de tuples relationnels composés d’un ensemble d’entités (Ei)
et d’une phrase indiquant une relation sémantique P entre eux : (E1; P; E2). Les
approches traditionnelles de l’EI se concentrent sur la réponse à des requêtes bien
définies sur un ensemble prédéfini de relations, sur de petits corpus homogènes. Pour
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ce faire, elles prennent en entrée la relation cible ainsi que des patrons d’extraction
ou des patrons appris à partir d’exemples d’entraînements étiquetés à la main. Par
conséquent, le passage à un nouveau domaine nécessite de nommer les relations
cibles et de définir manuellement de nouvelles règles d’extraction ou d’annoter de
nouvelles données d’entraînement. Ainsi, ces systèmes reposent sur une implication
humaine importante.

Afin de réduire l’effort manuel requis par les approches EI, (Oren ETZIONI, BANKO,
SODERLAND et al. 2008b) ont introduit un nouveau paradigme d’extraction : Open IE.
Contrairement aux méthodes d’IE traditionnelles, l’Open IE ne se limite pas à un petit
ensemble de relations cibles connues à l’avance, mais extrait plutôt tous les types de
relations. De cette façon, elle facilite la découverte indépendante du domaine des
relations extraites du texte et s’adapte à de grands corpus hétérogènes tels que le Web.

Comme notre travail se focalise sur un contexte libre et indépendant d’un domaine
particulier, il est indispensable d’utiliser une méthode basée sur l’Open IE afin d’ex-
traire tous les types de relations présentes dans un texte donné. Plusieurs approches
sur la tâche de l’IE ont été proposées depuis son introduction de TextRunner par Banko
et al. (Oren ETZIONI, BANKO, SODERLAND et al. 2008b). Dans cette thèse, nous avons
testé quatre approches OpenIE à savoir, Reverb (Oren ETZIONI, FADER, CHRISTENSEN

et al. 2011), Ollie (SCHMITZ, SODERLAND, BART et al. 2012), ClausIE(DEL CORRO et
GEMULLA 2013) et Stanford OpenIE (ANGELI, PREMKUMAR et MANNING 2015) afin
d’identifier l’ensemble des relations présentent dans un document.

4.4.1. Aperçu des différentes approches proposées pour
résoudre la tâche d’identification de relations basées
sur l’Open IE

TextRunner (Oren ETZIONI, BANKO, SODERLAND et al. 2008b) a introduit le para-
digme de l’EI OpenIE, une approche d’apprentissage auto-supervisée. Tout d’abord, à
partir d’un petit échantillon de phrases de la Penn Treebank (MARCINKIEWICZ 1994),
l’apprenant applique un analyseur syntaxique de dépendances pour identifier et éti-
queter de manière heuristique un ensemble d’extractions comme les phrases POS
et les phrases nominales NP. Ces données sont ensuite utilisées en entrée d’un clas-
sificateur Naive Bayes qui apprend un modèle de relations de confiance à l’aide de
caractéristiques non lexicalisées de POS et de NP. La nature auto-supervisée atténue le
besoin de données d’entraînements étiquetées manuellement, et les caractéristiques
non-lexicalisées aident à s’adapter aux multitudes de relations trouvées sur le Web. Ce
système a été évalué en utilisant un corpus de test de 9 millions de documents Web,
obtenant 7,8 millions de tuples. Des humains ont évalué un ensemble de 400 tuples
sélectionnés au hasard, dont 80,4% ont été considérés comme corrects.

Fader et al. (FADER, SODERLAND et Oren ETZIONI 2011a) décrivent le système Re-
Verb, le premier système qui utilise la stratégie heuristique, lançant une deuxième
génération d’extracteurs Open IE. La conception du système est basée sur une heu-
ristique simple qui identifie les verbes exprimant des relations en anglais. Il reçoit en
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entrée des phrases étiquetées et découpées par POS. L’algorithme identifie d’abord
les relations et obtient ensuite leurs arguments. Comme la méthode obtient un rappel
élevé, mais une précision faible, ils établissent un seuil pour attribuer un score de
confiance à chaque extraction. Dans (FADER, SODERLAND et Oren ETZIONI 2011a), ces
auteurs rapportent que ReVerb a atteint une AUC (area under precision-recall curve)
deux fois plus grande que celle de TextRunner.

Dans le but d’améliorer l’OpenIE en élargissant la portée syntaxique des phrases
qui expriment des relations, Mausam et al. (SCHMITZ, SODERLAND, BART et al. 2012)
présentent le système OLLIE, qui introduit la stratégie hybride. Le système est basé
sur un apprentissage par bootstrap de patrons basés sur des chemins d’analyse de
dépendance. OLLIE applique un ensemble de n-uplets de haute précision à partir de
son système prédécesseur ReVerb, pour bootstrapper un vaste ensemble d’entraîne-
ments sur lequel il apprend un ensemble de patrons d’extraction à l’aide de l’analyses
de dépendance. OLLIE comprend une étape d’analyse du contexte dans laquelle les
informations contextuelles de la phrase d’entrée sont analysées pour étendre la re-
présentation en sortie en ajoutant si nécessaire des modificateurs d’attribution et
en augmentant ainsi la précision du système. Les auteurs rapportent que le système
obtient une surface sous le rendement de précision 1,9 fois plus grande, si celle-ci est
comparée à celles du système ReVerb.

L’extracteur ClausIE, présenté dans (DEL CORRO et GEMULLA 2013), utilise aussi
une stratégie hybride. Il sépare la détection des clauses et des types de clauses de la
formation des tuples de relations. Une clause est définie comme une partie d’une
phrase qui exprime un élément d’information cohérent. En combinant l’analyse
syntaxique des dépendances et la connaissance des propriétés des verbes, elle utilise
une méthode de classification pour identifier les arguments (entités) d’une relation.
Les auteurs rapportent des tests effectués sur trois ensembles de données différents.
ClausIE a obtenu une précision et un rappel supérieurs à ceux des autres extracteurs.
Plus précisément, ClausIE a produit 2,5 à 3,5 fois plus d’extractions correctes qu’OLLIE.

Stanford Open IE (ANGELI, PREMKUMAR et MANNING 2015) est une approche dans
laquelle un classifieur est appris pour diviser une phrase en un ensemble d’énoncés
plus logiques impliqués implicitement en parcourant de manière récursive son arbre
de dépendance. Afin d’accroître l’utilité des propositions extraites pour les applica-
tions en aval, chaque clause indépendante est ensuite raccourcie au maximum en
effectuant une inférence de logique naturelle.

4.4.2. Discussion
Malgré la simplicité et la rapidité d’exécution du système ReVerb, il ne couvre que

les relations qui se situent entre les entités, dès que la relation se positionne avant la
première entité ou après la deuxième entité dans une phrase ReVerb la néglige. En
effet, au total, 65% des relations incorrectement extraites par le ReVerb représentent
des cas dans lesquels l’identification de relation a échoué. Les deux problèmes les
plus importants pour cet échec sont : les extractions incohérentes et les extractions
non informatives.
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Les deux outils OLLIE et ClausIE, ont pour but d’améliorer le problème principal des
systèmes précédents : l’identification des entités des relations. Del Corro et Gemulla
(DEL CORRO et GEMULLA 2013) affirment que la plupart des erreurs d’extraction sont
dues à deux problèmes : les défaillances de l’analyseur syntaxique et l’incapacité à ex-
primer les relations dans les textes en relations binaires, c’est-à-dire que si les relations
dans le texte n’impliquent pas exactement deux entités, les relations extraites s’avèrent
incorrectes parce que les extracteurs se concentrent sur l’apprentissage des relations
binaires. Un problème important dans les systèmes de pointe ClausIE et OLLIE est
que, en visant à extraire le plus grand nombre de relations de la même phrase, ils
perdent en précision. De plus, OLLIE est un système qui retourne très peu de relations
extraites par rapport à ReVerb, cela est dû principalement à des erreurs d’analyse.
ClausIE produit des extractions correctes 2,5 à 3,5 fois plus correctes qu’OLLIE. Ce-
pendant, ClausIE exploite les connaissances linguistiques relatives à la grammaire
de la langue anglaise pour détecter les clauses d’une phrase. Par conséquent, il ne
supporte que la langue anglaise.

Pour résoudre ces problèmes, Stanford OpenIE permet d’extraire des triplets de
relations de domaine ouvert en divisant une phrase longue en clauses courtes et
cohérentes, puis en recherchant les triplets de relations extrêmement simples qui
sont justifiés pour chacune de ces clauses. Cela nous a permis d’avoir une meilleure
connaissance du contexte de chaque extraction et de fournir des triplets informatifs.
De plus Stanford OpenIE supporte plusieurs langues (Anglais, Français, Allemand,
Chinois, Espagnol et l’Arabe). Pour toutes ces raisons, nous avons choisi Stanford
OpenIE dans nos expérimentations.

4.5. Etape d’annotation des relations par le
contexte

L’identification initiale des relations est effectuée avec des critères d’extraction mi-
nimaux pour récupérer toutes les relations. Par conséquent, l’accent sera mis sur la
manière de sélectionner les relations significatives parmi toutes les relations initiale-
ment extraites. Par conséquent, un processus de filtrage visant à éliminer les relations
non pertinentes est appliqué. La figure 4.2 illustre le processus d’annotation des re-
lations par le contexte, qui se divise en trois étapes principales : (1) Elimination des
relations redondantes, (2) filtrage des relations en fonction du contexte et (3) Annotation
des relations avec le contexte correspondant.
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Contexte « Ctx »

1- Elimination des relations 
redondantes 

Ensemble de relations

2- Filtrage des relations en 
fonction du contexte

Relations restantes

Relation 
pertinente ?

Oui

Non

3-Annotation par le contexte 
« Ctx »

4-Annotation par un label 
« other »

Relations annotées par le contexte

FIGURE 4.2. – Processus d’annotation des relations par le contexte

4.5.1. Elimination des relations redondantes
Ce filtrage commence par une élimination des relations redondantes en identifiant

et en regroupant les relations similaires et en ne conservant qu’une seule relation
représentative pour chaque groupe. Au début, un appariement est effectué entre les
entités et le prédicat des différentes relations extraites (E1, P et E2) en utilisant le
dictionnaire WordNet [130]. WordNet est utilisé en raison de sa capacité à identifier
et les termes similaires (synonymes) en groupes. WordNet permet ainsi de réduire la
redondance dans les relations en identifiant et en regroupant les relations similaires,
ne conservant ainsi qu’une seule relation représentative pour chaque groupe. Grâce à
cela, l’utilisation de WordNet pour la détection de synonymes permet d’obtenir des
résultats plus précis et pertinents, en évitant les doublons.

Dans le cas où le prédicat ainsi que les deux entités de deux relations sont iden-
tiques ou des synonymes, ces dernières sont regroupées dans une même classe ap-
pelée « classe de relation ». Enfin, à partir de chaque classe, une seule relation est
arbitrairement choisie pour représenter toutes les autres relations.

A titre d’exemple, si nous considérons les deux relations suivantes :
R1= (‘Emmanual Macron’, ‘de la France’), ‘est président’
R2= (‘Macron’, ‘de la France’), ‘est dirigeant

Ces deux relations sont considérées comme similaires grâce à WordNet (est pré-
sident et est dirigeant sont des synonymes)
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4.5.2. Filtrage des relations en fonction du contexte
L’objectif de ce filtrage est de ne conserver que les relations qui sont significatives

pour le contexte du document. Par exemple, si nous considérons le paragraphe suivant
(§1) :

(§1) : « L’élection présidentielle française a eu lieu les 10 et 24 avril 2022. Emmanuel
Macron, qui est marié à Brigitte Trogneux, a battu Marine Le Pen au second tour de la
présidentielle et effectuera un nouveau mandat à la présidence de la France »

L’application du processus de génération du contexte au paragraphe (§1) permet
d’identifier le contexte suivant : « élection présidentielle française de 2022 ». La rela-
tion « Emmanual Macron est marié à Brigitte Trogneux » est considérée comme non
pertinente pour ce contexte.

Afin de déterminer si la relation est pertinente ou non pour le contexte du docu-
ment, le processus commence par calculer la similarité sémantique entre chaque
paire de relations identifiées dans un document. Pour ce faire, nous avons évalué
trois techniques différentes : USE (Yinfei YANG, CER, AHMAD et al. 2019), BERT-paire
(DEVLIN, CHANG, K. LEE et al. 2018b) et BERT-paire avec apprentissage par trans-
fert. Les expérimentations présentées dans la section 4.7.4 montrent que le modèle
BERT-paire en appliquant le fine tuning donne de meilleurs résultats.

Une fois la similarité entre chaque paire de relation est calculée, nous stockons les
scores de similarité dans une matrice. Enfin, pour calculer la similarité de chaque
relation avec l’ensemble des relations du document, nous prenons la moyenne des
scores de similarité de cette phrase avec chaque autre phrase du texte. Cela permet
d’avoir une mesure de la similarité sémantique globale de la relation avec le document
entier. Cette mesure peut être utilisée pour classer les relations en fonction de leur
similarité sémantique avec le texte pour prédire si la relation est pertinente ou non
pour le contexte du document. Afin de dire si la relation est pertinente pour le contexte
ou non, nous avons choisi un seuil qui sera défini par nos expérimentations (section
4.7.4).

L’architecture du modèle BERT-paire utilisée pour calculer la similarité sémantique
entre deux relations est présentée dans la figure 4.3. Dans ce modèle, deux relations
sont entrées en parallèle dans le même modèle BERT, chacune étant tokenisées en uti-
lisant un tokenizer BERT. Chaque séquence de tokens est ensuite encodée en vecteurs
de représentation sémantique à l’aide de la couche d’embedding. Les embeddings de
chaque relation sont ensuite traités en parallèle par deux ensembles de couches de
transformers, chacun comprenant plusieurs couches de transformation avec attention
multi-tête, qui calcule les représentations de chaque token en prenant en compte
les autres tokens dans la séquence, et d’autres couches feedforward qui ajoute une
non-linéarité à la représentation. Ensuite, des couches de pooling sont appliquées
à chaque ensemble de sorties de la dernière couche des transformers. Ces couches
de pooling convertissent les sorties de chaque couche de transformer en un vecteur
de caractéristiques fixe pour chaque phrase, qui est ensuite concaténé. La couche de
concaténation prend les deux vecteurs en entrée et les joint en un seul vecteur en
les plaçant côte à côte. Cette fonction de concaténation simple permet de conserver
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toutes les informations des deux vecteurs dans un seul vecteur, ce qui permet à la
couche dense de prendre en compte les deux vecteurs simultanément pour calculer le
score de similarité entre les deux relations.

Relation1

BERT Tokenizer

Relation2

BERT Tokenizer

BERT Embedding

Pooling

Concaténation

BERT Embedding

Transformer blocksTransformer blocks

Pooling

Dense

Score de similarité

FIGURE 4.3. – L’architecture du modèle BERT-paire utilisée

4.5.3. Annotation des relations avec le contexte
correspondant

Une fois les scores de similarité calculés, deux cas peuvent se présenter :
— Si la relation est pertinente pour le contexte du document, dans ce cas, elle sera

annotée avec le contexte généré par le processus 1.
— Dans le cas contraire, lorsque la relation est considérée comme non pertinente,

elle sera annotée avec le label « autre ».
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Considérons le paragraphe (§1), les trois relations (‘L’élection présidentielle fran-
çaise’, ‘a eu lieu’, ‘ les 10 et 24 avril 2022’), (‘Emmanuel Macron’, ‘a battu’, ‘Marine Le
Pen’) et (‘Emmanuel Macron’, ‘effectuera’, ‘un nouveau mandat à la présidence de la
France’) sont annotées par le contexte ‘élection présidentielle française de 2022’. Par
contre, la relation (‘Emmanuel Macron’, ‘est marié à’, ‘Brigitte Trogneux’) est annotée
par le label ‘autre’.

4.6. Classification des relations selon le type

4.6.1. Classification selon le type
La classification des relations vise à reconnaître la relation sémantique entre deux

entités dans le texte en se basant sur neuf types prédéfinis : Cause-Effet, Instrument-
Agence, Produit-Producteur, Contenu-Conteneur, Entité-Origine, Entité-Destination,
Composant-Global, Membre-Collection, Message-Topic, ou Autre si elle n’appartient
à aucune des 9 relations annotées. Prenons à titre d’exemple la phrase suivante : « fifty
[essayes]e 1 collected in this [vol ume]e 2 testify to most of the prominent themes from
Professor Quispel’s scholarly career », Où les indices e1 et e2 désignent la première et
la seconde entité. L’objectif de la classification des relations est d’identifier le type
de la relation entre « essayes » et « vol ume », qui dans cette relation est « Membr e −
Col lect i on ».

4.6.2. Choix du modèle
Comme présenté dans le chapitre 1, la tâche de classification des relations selon des

types prédéfinis à partir de données textuelles ont suscité un énorme intérêt au cours
de ces dernières années. De nombreux chercheurs ont proposé diverses approches
pour résoudre ce problème essentiellement des approches basées sur l’apprentissage
profond. Les réseaux neuronaux profonds ont récemment démontré leur capacité à
apprendre automatiquement des caractéristiques à partir d’ensembles de données.

Les modèles CNN et RNN sont les premiers réseaux neuronaux utilisés dans la
tâche de classification des relations et qui ont démontré que l’apprentissage profond
peut effectivement améliorer l’efficacité de la classification. Cependant, les modèles
CNN (D. ZENG, K. LIU, LAI et al. 2014) et (D. ZHANG et Dong WANG 2015) ne sont pas
satisfaisants car ils n’ont pas de structure spécifique pour la classification des relations.
La combinaison de deux ou plusieurs réseaux de neurones peut améliorer les résultats
en tirant parti à la fois des RNN et des CNN. En outre, les expériences montrent que
les modèles basés sur l’attention sont plus performants que les modèles basés sur les
CNN et les RNN. Par exemple, Att-RCNN (X. GUO, Hui ZHANG, H. YANG et al. 2019a)
atteint presque 4% de plus que CNN. Pour cette raison, pour la tâche de classification
des relations selon le type nous utilisons le modèle Att-RCNN.

Att-RCNN utilise une combinaison de deux types de NN (RNN + CNN) pour capturer
les caractéristiques en intégrant les informations de relation dans les textes. En outre,
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Att-RCNN n’adopte aucune caractéristique fabriquée à la main et obtient de meilleures
performances dans presque tous les ensembles de données afin d’éviter le bruit qui
peut être produit par l’homme. En outre, ce modèle utilise une attention à plusieurs
niveaux dans Att-RCNN.

4.6.3. Architecture du modèle « Att-RCNN » utilisé pour la
classification des relations selon le type

L’architecture du modèle utilisé est présentée dans la figure 4.4 Le processus com-
mence par une analyse de la relation en entrée afin de filtrer le bruit et de ne conserver
que les éléments clés sur la base des informations SDP. Ensuite, un RNN bidirectionnel
(CHO, VAN MERRIËNBOER, GULCEHRE et al. 2014) est utilisé avec des cellules GRU
(Gated Recurrent Units) pour apprendre les caractéristiques contextuelles de chaque
mot en utilisant un Word Embeddings. La sortie des cellules GRU (forward and ba-
ckward) contient des informations qui seront, par la suite, concaténées avec le Word
Embeddings original des mots. Par conséquent, l’ensemble de Word Embeddings est
considéré comme une représentation d’un mot ou d’un texte d’une certaine manière.

Ensuite, un mécanisme d’attention au niveau du mot est appliqué et un CNN suivi
d’une attention au niveau de la phrase est utilisé pour extraire les caractéristiques les
plus importantes. Enfin, ces caractéristiques de haut niveau seront introduites dans
une couche de calcul de score, qui inclut une matrice de classe et calcule les scores de
texte de chaque classe de relation.

— Phase 1 : suppression du bruit basée sur les informations SDP : Dans cette phase,
la partie plus importante sera extraite de la relation. Pour se faire, un algorithme
est proposé permettant de se débarrasser du bruit qui est nuisible à la tâche de
classification des relations. Pour une relation, nous analysons d’abord l’arbre de
dépendance sémantique. En prenant l’exemple de la relation suivante : « fifty
essayes collected in this volume testify to most of the prominent themes from
Professor Quispel’s scholarly career. », nous ne révélons qu’une partie de l’arbre
de dépendance de cette relation. Le SDP entre « e1= essayes » et « e2= volume »
peut être facilement obtenu, qui est « essayes → collected → in → volume ». Les
informations SDP contiennent presque toutes les informations de la relation
entre les entités. L’entrée finale pour les cellules GRU est « essayes collected in
this volume ». De cette façon, nous obtenons un fragment réduit par rapport à la
relation originale basé sur l’information SDP

— Phase 2 : Représentation contextuelle de chaque mot : Le modèle bi-GRU [21] est
utilisé, dans cette phase, pour obtenir la représentation contextuelle de chaque
mot. GRU possède moins de paramètres que LSTM, ce qui se traduit par une
plus grande vitesse de convergence des calculs. De plus, d’après les expériences,
GRU obtient des performances supérieures à celles de LSTM. Par la suite, la
sortie des cellules GRU (forward and backward) contient des informations qui
seront concaténées avec le Word Embeddings original des mots.

133



Chapitre 4. Une méthode de classification des relations selon le type et le contexte

Different <e1>cultures</e1> from various <e2>epochs</e2>

CNN

GRUGRU

GRU GRU

GRUGRUGRU

GRU GRU GRU

Attention au niveau du mot

Matrice de sortie de CNN 

Attention au niveau de la phrase

Matrice de classe 

1

CNN

Pooling

Couche de calcul de 
score

Concaténation

Cellules GRU

Embedding

Entrée

FIGURE 4.4. – Architecture du modèle Att-RCNN proposé par (X. GUO, Hui ZHANG,
H. YANG et al. 2019b)

— Phase 3 : Attention au niveau des mots : Compte tenu de l’importance différente
des mots dans le texte, une attention au niveau du mot est introduite pour
modifier la représentation contextuelle originale du mot en multipliant différents
poids. En détail, les mots en SDP (exactement dans le chemin) sont affectés d’une
valeur de poids plus élevée et les autres mots sont affectés d’une valeur de poids
plus faible. Ainsi, les vecteurs de mots modifiés peuvent être calculés par la
formule suivante

w modified
l =

{
αheigh ×wl if l ∈ SSDP

αlow ×wl if l ∉ SSDP
(4.2)

où SSDP représente l’ensemble des mots basés sur les informations SDP et hi g h,
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l ow désignent respectivement les valeurs de poids supérieures et inférieures.
Nous utilisons ces deux paramètres pour que notre modèle prenne conscience
des différences entre les mots et attribue des poids plus élevés aux mots qui
ont une grande importance pour les relations. Les valeurs de hi g h et l ow sont
attribuées selon une proportion de 2 :1. Après, la représentation complète du
mot passe par un CNN pour extraire l’information contextuelle de la relation.

— Phase 4 : Attention au niveau de la phrase et prédiction du type : Avant d’appliquer
le max pooling à la sortie du CNN, un mécanisme d’attention a été introduit au
niveau de la phrase pour renforcer les caractéristiques. Finalement, une fonction
softmax est appliquée pour prédire le type de la relation.

4.7. Expérimentation et évaluation
Cette section présente une évaluation de la proposition de classification de relations

selon le type et le contexte après l’intégration de la méthode d’extraction générative de
contexte proposée dans le chapitre 3. L’objectif de cette section est double : (1) montrer
la validité de notre proposition sur deux collections de données en utilisant comme
métrique d’évaluation la mesure F1-score, et (2) appliquer cette proposition sur une
étude de cas réel relative à la visualisation automatique des données statistiques
extraites d’un texte.

4.7.1. Environnement expérimental
Dans cette section, nous présentons l’environnement matériel que l’environne-

ment logiciel qui a permis l’aboutissement de la mise en œuvre de la méthode de
classification de relation selon le type et le contexte. Pour la mise en œuvre de cette
méthode, nous avons travaillé sur la même machine présentée dans la section 3.7.1
avec la même configuration. Comme langage de programmation, nous avons aussi
choisie Python pour implémenter notre solution. Parmi les bibliothèques utilisées,
nous pouvons citer « NLTK », « Pandas », « Sklearn », « Keras », « TensorFlow-Hub » et
« StanfordNLP ». La bibliothèque « StanfordNLP » est utilisée pour l’extraction des
différentes relations à partir d’un document texte. Cette bibliothèque fournit plusieurs
annotateurs à savoir « tokenize », « pos », « lemma », « openie », etc...

Dans notre cas nous avons utilisé l’annotateur « openie » qui permet de produire
un nombre de fragments de phrase correspondant aux fragments impliqués de la
phrase d’origine donnée. Ces fragments sont ensuite segmentés en triples OpenIE.
« TensorFlow-Hub » est une bibliothèque de modèles d’apprentissage automatique
entraînés, prêts à être affinés (fine-tuned) et pouvant être déployés. Grâce à cela nous
sommes en mesure de réutiliser des modèles comme BERT avec seulement quelques
lignes de code. Afin d’entraîner nos modèles de filtrage des relations et de classification
de relation selon le type, nous avons aussi utilisé Google-Colab. De même, nous avons
utilisé Jupyter notebook pour créer, manipuler et exécuter notre code et de faire des
différentes visualisations facilement.
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4.7.2. Protocole expérimental
Les contributions scientifiques de la proposition d’une méthode de classification des

relations selon le type et le contexte seront démontrées à travers les expérimentations.
Pour atteindre cet objectif, nous proposons de suivre un protocole expérimental
présenté dans la figure 4.5

4.7.3. Pré-Evaluation
Dans le but de valider notre méthode de classification des relations selon le type et

le contexte, il est nécessaire d’effectuer une série d’expérimentations sur deux corpus
de données.

Pré-Evaluation Evaluation Post-Evaluation

1. Annotation de la 
collection de données 

SemEval-2010 Task 8 par 
le contexte

4. Evaluation du 
composant de 

classification des relations 
par le type et le contexte

5. Application de la 
solution proposée sur 

l’extraction des 
données statistiques

2. Annotation de la 
collection de données 

WikiContext par les
relations pertinentes

3. Evaluation du 
composant d’annotation 

des relations par le 
contexte

FIGURE 4.5. – Protocole expérimental retenu

1. corpus de données SemEval 2010 Tak8 : SemEval-2010 Task 8 [31] contient 10
717 instances annotées, dont 8 000 instances utilisées pour l’entraînement et
2 717 instances utilisées pour le test. Toutes les instances sont annotées avec
9 types de relations prédéfinies et une classe artificielle Other. Les neuf rela-
tions prédéfinies sont respectivement Cause-Effect, Instrument-Agency, Product-
Producer, Content-Container, Entity-Origin, Entity-Destination, Component-
Whole, Member-Collection, et Message-Topic. Nous prenons en compte la di-
rection ainsi le nombre total de types de relations est de 19. Cette collection est
utilisée pour évaluer le processus de classification des relations selon le type et
le contexte. La figure 4.6 montre un exemple de 20 relations sélectionnées au
hasard dans l’ensemble de tests. La première colonne contient l’identifiant de la
phrase et la seconde contient la phrase annotée avec deux entités :
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FIGURE 4.6. – Exemple de 20 relations sélectionnées au hasard dans l’ensemble de
test de SemEval-2010 task8

Afin d’évaluer la tâche de classification des relations selon le contexte, nous
avons annoté manuellement chaque relation de la collection de données SemEval-
2010 task8 par le contexte adéquat. Cette annotation a été effectuée par trois
annotateurs. Nous adoptons le score F1 pour évaluer notre solution, qui repré-
sente la métrique d’évaluation officielle de SemEval-2010 task8.

2. WikiContext : Notre corpus de données WikiContext déjà défini et utilisé dans le
chapitre précédent (section 3.7.3) va nous permettre d’effectuer une évaluation
quantitative de deux composants associés aux deux étapes d’annotation des
relations par le contexte et de classification des relations selon le type. Pour éva-
luer le premier composant, nous avons annoté notre collection par les relations
pertinentes. La mesure F1-score est utilisée pour évaluer ces deux composants.

4.7.4. Evaluations : Résultats obtenus et interprétations
Nous présentons dans ce qui suit les paramètres d’expérimentation ainsi que l’éva-

luation du composant d’annotation des relations par le contexte du document.

1. Résultats de l’évaluation de l’étape d’annotation des relations par le contexte
du document :
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— Paramètres des expériences : Dans cette expérimentation, nous avons utilisé
le modèle BERT-paire pour calculer la similarité entre deux phrases. Nous
avons choisi le modèle « BERT-base ». Nous avons fixé la longueur maximale
de la séquence d’entrée à 128, et la taille de lot à 8. Nous avons utilisé un taux
d’apprentissage de 2e-5 pour mettre à jour les paramètres du modèle pendant
l’entraînement. Ces valeurs ont été choisies en suivant les recommandations
générales de l’état de l’art pour le calcul de similarité entre deux phrases à
l’aide du modèle BERT-paire.
Pour le fine-tuning, nous avons choisi une longueur maximale de séquence
de 128, une taille de lot de 8 et un taux d’apprentissage de 2e-5. Nous avons
également utilisé un nombre de couches de 12, une dimension d’embedding
cachée de 768, un nombre de têtes d’attention de 12 et une probabilité de
dropout de 0,1. Ces valeurs ont été sélectionnées par expérimentation sur
notre corpus « WikiContext ». Nous avons commencé par tester différentes
combinaisons de paramètres, en ajustant chaque fois les valeurs pour voir
comment elles affectent les performances du modèle.

— Résultats de l’évaluation du composant d’annotation des relations par
le contexte du document : Afin d’évaluer ce processus, nous avons testé
trois techniques différentes USE, BERT-paire et BERT-paire en utilisant un
fine-tuning pour déterminer si une relation est pertinente pour le contexte
d’utilisation. Le tableau 4.1 résume les résultats obtenus. Comme le montre

TABLEAU 4.1. – Performance du composant d’annotation des relations par le contexte
du document sur la collection de données WikiContext

Modèle utilisé Précision(%) Rappel(%) F1–score

Universal Sentence En-
coder

59.15 68.25 63.37

BERT-paire 69.50 75.20 72.23
BERT-paire + transfer
learning(notre ap-
proche)

72.10 81.20 76.37

le tableau 4.1, le modèle BERT-paire en utilisant le Fine-tuning sur notre
collection de données « WikiContext » surpasse Universal Sentence Encoder
et BERT-paire avec un score F1 de 76,37%.

2. Résultats de l’évaluation de l’étape de classification des relations selon le type
et le contexte : Dans cette section, nous décrivons les étapes de préparation des
corpus que nous avons utilisés, ainsi que les paramètres que nous avons choisis
pour notre modèle de classification de relations en fonction de leur type. Nous
évaluons également notre méthode de classification en prenant en compte le
type et le contexte.
— Préparation des corpus : Les corpus utilisés dans l’expérience pour évaluer

la phase de classification des relations selon le type et le contexte sont Wiki-
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Context et SemEval-2010 Task 8. Le corpus SemEval-2010 Task 8 a été divisé
selon la proportion 75 :25, ce qui signifie que sur 10717 relations, 8000 sont
utilisées pour l’entrainement et 2717 pour le test. La fréquence des relations
est indiquée dans le tableau 4.2.

TABLEAU 4.2. – Fréquence des relations dans la corpus de données SemEval-2010
Task 8

Relation Nombre d’instances d’en-
traînement

Nombre d’instances de test

Cause-Effect 1003 328
Instrument-Agency 941 312
Product-Producer 845 292
Content-Container 717 231
Entity-Origin 716 258
Entity-Destination 690 233
Component-Whole 634 261
Member-Collection 540 192
Message-Topic 504 156
Other 1410 454
Total 8000 2717

Concernant le corpus WikiContext, sur les 7592 documents collectés dans
30 contextes, 6067 documents (80% de chaque contexte) ont été utilisés pour
l’entraînement et les 1525 restants (20% de chaque contexte) pour les tests.

— Paramètres des expériences : Tout d’abord, l’algorithme Adam est utilisé
pour accélérer la procédure d’entraînement. Ensuite, un modèle de skip-
gram est entraîné sur Wikipédia pour obtenir des embeddings de mots pré-
entraînés. D’autres caractéristique ont été ajustées s telles que le coefficient
de normalisation et le taux d’apprentissage qui a été fixé à 0.01 pour s’adapter
à la taille de l’ensemble de données SemEval 2010 Task 8. Les hyperpara-
mètres du modèle ont été ajustés en utilisant la méthode d’optimisation
« dropout » pour la couche d’embedding. Le taux de dropout est de 0,5, ce
qui signifie que chaque entrée de l’embedding a une probabilité de 0,5 d’être
mise à zéro pendant l’entraînement.

— Résultats de l’évaluation du composant de classification des relations selon
le type et le contexte : Au début de la phase d’apprentissage, nous créons
le modèle du réseau de neurone Att-RCNN que nous devons entraîner avec
la base d’apprentissage proposée par SemEval-2010 plusieurs fois et avec
la totalité des relations de la base de données d’entraînement. Le but étant
que le modèle classifie au mieux ces données. Lorsque le modèle a fini de
mettre à jour ses poids, nous évaluons le modèle en lui présentant la base
de données de validation (contenant de nouvelles relations). Un algorithme
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TABLEAU 4.3. – Performance du composant de classification des relations selon le
type et le contexte sur les collections de données SemEval-2010 Task8
et WikiContext

Collection de donnée Type de classifi-
cation

Précision Rappel F1-score

SemEval-2010 Task8
Type prédéfini 83.3% 90.2% 86.6%
Contexte 73.5% 78.2% 75.7%

WikiContext
Type prédéfini 68.9% 78.8% 73.5%
Contexte 75.2% 81.3% 78.1%

pourra alors réaliser des prédictions sur des données dont les types y ne sont
pas connus.

Afin de vérifier que notre approche a la meilleure capacité d’apprendre
automatiquement et d’obtenir de bonnes performances remarquables en
matière de classification des relations selon le type et le contexte, nous pré-
sentons les résultats de performance en termes de F1- score sur les deux
collections de données SemEval-2010 task8 et WikiContext dans le tableau
4.3 En effet, nous avons calculé des mesures d’évaluation pour 2717 et 6204
relations proposées respectivement par la base de test de SemEval-2010 task8
et WikiContext. Ces mesures sont obtenues après que le système ait retourné
un classement pour les relations selon le type et le contexte. Ils sont ob-
tenus en étudiant l’ensemble des relations restituées par le système et en
distinguant les relations pertinentes des relations non pertinentes pour un
contexte Ci en se basant sur les annotations offertes par nos collections de
données.

a) Quelques résultats de notre approche sur la collection SemEval-2010
La figure 4.7 donne un aperçu de notre tâche de classification réalisée sur
les 20 phrases présentées dans la figure 4.6
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FIGURE 4.7. – Classification des 20 relations présentées dans la figure 4.6 selon le type
et le contexte

La première colonne représente l’identifiant de la phrase et la seconde
donne le résultat de la tâche de classification : le type prédéfini annoté
par le contexte. Ces résultats montrent que notre approche surpasse tous
les autres systèmes en ajoutant la contextualisation des relations. L’ajout
de capacités contextuelles précises aux relations pourrait être appliqué
dans une variété d’applications décisionnelles. Ainsi la « contextualisation
des relations », en particulier dans le cadre des moteurs de recherche,
améliore l’efficacité de la recherche d’informations.

b) Quelques résultats de notre approche sur la collection WikiContext

Les expériences sur les documents ont demandé plus de travail. En effet,
il était nécessaire de déterminer le contexte du document en même temps
que la classification des relations. Nous illustrons cela par le traitement
détaillé de 3 documents particuliers.

— Document1 : Considérons le document de notre jeu de données « Wi-
kiContext » présenté dans la Figure 3.3 Nous avons appliqué notre
méthode d’extraction du contexte sur ce document, ce qui nous a
permis d’obtenir le contexte « Animal attacks and bites are a public
health problem that cause injuries and fatalities ».
Parallèlement, Parallèlement, nous avons utilisé l’outil Stanford Ope-
nIE pour extraire les relations du document. Les relations extraites
sont présentées dans la figure 4.8 Cependant, nous avons constaté
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que plusieurs de ces relations étaient hors contexte ou redondantes.
Pour remédier à cela, nous avons appliqué un processus de filtrage
pour ne garder que les relations pertinentes pour le contexte du docu-
ment. Ce processus de filtrage a permis d’identifier les relations qui ne
correspondaient pas à l’aspect sémantique du document comme la
relation « États-Unis en 1994 » qui n’est pas pertinente pour le contexte
« Animal attacks and bites are a public health problem that cause in-
juries and fatalities ». Nous avons donc annoté cette relation avec le
contexte « other ». Les relations restantes ont été annotées en fonction
du contexte du document.
Finalement, avons classées les relations par type, ce qui nous a permis
d’avoir à la fois une classification syntaxique et sémantique des rela-
tions comme présenté dans la figure 4.9. Cette classification nous a
permis d’obtenir une vue plus précise et complète des relations entre
l’aspect syntaxique et le sens.

FIGURE 4.8. – Relations extraites du document présenté dans la figure 3.3 après
application du système Stanford open-IE
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FIGURE 4.9. – Classification des relations selon le type et le contexte

Nous présentons les résultats du même processus pour deux autres
documents de notre corpus de données WikiContext : le document 2
concerne le contexte de « traitement automatique des langues naturelles »,
et le document 3 concerne « la dépendance à la drogue ».

c) Document2 : Considérons un deuxième document de notre jeu de don-
nées « WikiContexte » qui traite du traitement automatique des langues
naturelles. Ce document est présenté dans la figure 4.10 Nous appliquons
notre processus d’extraction de contexte. Nous avons ainsi obtenu les
mots clés suivants : Natural language, processing, computer science, ar-
tificial intelligence, history, challenges and subfield. Nous avons ensuite
combiné, en utilisant notre LSTM, avec des mots de liaison pour former
une phrase cohérente qui résume le contexte du document : « Natural
language processing, a subfield of computer science, has a history and
presents challenges in artificial intelligence. »
Après avoir identifié le contexte du document, nous avons poursuivi notre
analyse en classifiant les relations en fonction de leur type et de leur
contexte. Pour ce faire, nous avons d’abord identifié les relations à l’aide
de « StandfordOpenIE », qui a produit les relations présentées dans la
figure 4.11 Nous avons ensuite appliqué notre processus de filtrage pour
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identifier les relations qui ne sont pas pertinentes pour le contexte. Dans
le cas de ce document, les relations « Georgetown experiment in 1954 » et
« ELIZA written by Joseph Weizenbaum » étaient hors contexte, nous les
avons donc annotées avec le label « other ».
Notre processus se termine par la classification des relations selon leur
type, ce qui nous a permis d’obtenir une double classification syntaxique
et sémantique, comme illustré dans la figure 4.12. Cette classification
nous a fourni une compréhension plus approfondie du document et nous
a permis de mieux appréhender son contexte.

FIGURE 4.10. – Document de la corpus de données WikiContext qui concerne le
contexte Le traitement automatique du Langage Naturel(NLP)
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FIGURE 4.11. – Relations extraites du document présenté dans la figure 4.10 après
application du système Stanford open-IE
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FIGURE 4.12. – Classification des relations selon le type et le contexte

— Document3 : En poursuivant notre expérimentation, nous nous sommes
intéressés à un troisième document de notre jeu de données « WikiContext »
(figure 4.13) portant sur la dépendance à la drogue. Après avoir appliqué
notre processus d’extraction de contexte, nous avons identifié les mots clés
suivants : « human brain, drug addiction, behavior, prescribed medication et
use », que nous avons ensuite combinés pour obtenir le contexte « Drug addic-
tion affects human brain and behavior, causing by abusive use of prescribed
medication ». Nous avons ensuite poursuivi le processus en classifiant les
relations en fonction de leur type et de leur contexte. StandfordOpenIE nous
a permis d’obtenir une liste de relations pertinentes présenté dans la figure
4.14. Contrairement au document précédent, aucune relation n’a été filtrée
car toutes étaient pertinentes. La classification des relations a ensuite été
effectuée pour obtenir une double classification syntaxique et sémantique,
comme présenté dans la figure 4.15.
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FIGURE 4.13. – Document de la corpus de données WikiContext qui concerne le
contexte de la dépendance aux drogues

FIGURE 4.14. – Relations extraites du document présenté dans la figure 4.13 après
application du système Stanford open-IE
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FIGURE 4.15. – Classification des relations extraites du document 3 selon le type et le
contexte

Dans l’état de l’art actuel, la classification des relations est un élément clé pour l’ana-
lyse de texte. Les méthodes de classification syntaxique se basent généralement sur
la structure grammaticale des phrases et des mots, en utilisant des règles préétablies
pour classifier les relations selon des types prédéfinis tels que content-container ou
cause-effet. Bien que ces méthodes soient utiles pour identifier les relations de base
entre les mots, elles ne permettent pas toujours de comprendre le sens profond des
phrases.

C’est ici que l’ajout de la sémantique prend tout son sens. Notre approche novatrice
permet non seulement la classification syntaxique, mais aussi la classification séman-
tique des relations en se basant sur une nouvelle notion : le contexte de la relation.
Cette classification des relations en fonction de leur sémantique est particulièrement
intéressante pour les humains, car elle leur permet de comprendre et de tirer des
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conclusions à partir des données, ce qui est souvent difficile lorsqu’il s’agit de don-
nées non structurées. En effet, la sémantique se concentre sur le sens des mots et
des phrases, et permet de mieux comprendre le sens des phrases et d’extraire des
informations plus riches à partir du texte. Cela offre un avantage considérable pour
l’analyse et l’interprétation des données, et ouvre de nouvelles perspectives pour la
recherche en traitement automatique du langage naturel.

Notre méthode de classification sémantique est applicable dans plusieurs domaines,
tels que la visualisation automatique des données statistiques extraites du texte. En
effet, notre approche permet de résoudre efficacement ce problème en identifiant les
relations sémantiques entre les différents concepts et en les organisant de manière
cohérente. Dans la section suivante, nous présentons plus en détail les avantages
et l’utilité de notre approche de classification des relations selon le contexte pour
la visualisation automatique des données statistiques extraites du texte. Nous mon-
trons comment elle permet de résoudre des problèmes complexes qui étaient jusqu’à
présent difficiles à traiter avec les méthodes traditionnelles.

4.7.5. Post-Evaluation : visualisation automatique des
données statistiques extraites d’un texte

Cette Post-Evaluation porte sur une application spécifique, consistant à utiliser
l’approche de classification des relations selon le contexte pour la visualisation auto-
matique des données statistiques extraites d’un texte.

1. Motivation

La visualisation des données statistiques est un outil efficace pour communiquer
les résultats d’enquêtes d’opinion, d’études épidémiologiques, de statistiques sur
les habitudes de consommation, etc. Les représentations graphiques des données
facilitent généralement le traitement de l’information par l’homme et permettent
une lecture plus rapide de l’information (en agissant sur les formes, les direc-
tions, les couleurs...). Les données susceptibles d’être représentées graphiquement
peuvent être structurées ou non structurées. Les données non structurées cachent
souvent des informations importantes, voire vitales pour la société et les entre-
prises. Il faut donc beaucoup de travail pour extraire des informations précieuses
des données non structurées. S’il est plus facile de comprendre un message par
des données structurées, comme un tableau, que par un long texte narratif, il est
encore plus facile de faire passer un message par un graphique que par un tableau.
A notre avis, il est souvent très utile de synthétiser les données non structurées
sous forme de représentations graphiques.

Les données non structurées peuvent souvent cacher, entre autres, des données
variables qui peuvent représenter des informations statistiques vitales. Prenons
l’exemple d’un forum sur un réseau social où les gens expriment des opinions
politiques lors d’une élection donnée. L’analyse statistique du forum peut donner
des tendances sérieuses et fiables sur le résultat des élections. L’analyse statistique
du forum est un exercice facile pour l’esprit humain tant que le volume de données
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reste raisonnable pour être traité par un être humain. Les technologies de l’infor-
mation peuvent facilement traiter d’énormes volumes de données. Cependant,
l’extraction de nouvelles informations précieuses n’est facile pour un processus
automatique que lorsque les données sont structurées.

L’expression des opinions n’est pas une donnée dénombrable, et il est donc
nécessaire d’analyser les différentes opinions et de compter, pour chaque candidat
ou parti politique, celles qui lui sont favorables. Deux problèmes fondamentaux se
posent dans ce cas. Le premier consiste à reconnaître les variables qui constituent
l’objet des calculs statistiques et le second consiste à construire une donnée struc-
turée véhiculant une information statistique équivalente à celle cachée dans les
données non structurées.

Le travail présenté dans cette section fait partie d’un travail de recherche qui
est en phase d’expérimentation et d’évaluation dont l’objectif est la visualisation
automatique des données statistiques extraites d’un document textuel non struc-
turé. Pour pouvoir représenter graphiquement l’information statistique d’un texte
non structuré, il faut d’abord identifier le contexte ainsi d’extraire et de classer
les relations selon le type et le contexte. Par la suite d’extraire les variables statis-
tiques, puis construire une donnée statistique structurée « équivalente » à celle
encapsulée dans le texte. La représentation graphique ne pose pas de problème
lorsque les données sont structurées dans un tableau par exemple. Cette étude de
cas est basée sur notre méthode de classification des relations selon le type et le
contexte.

2. Méthode de visualisation automatique des données statistiques extraites d’un
texte

Le traitement de données non structurées pour l’extraction de statistiques est un
travail fastidieux. D’une part, il faut analyser le texte pour en identifier le contexte
et classifier les relations selon le type et le contexte. D’autre part, il est nécessaire
d’extraire les données statistiques, lorsqu’elles existent, de les traiter et d’effectuer
des calculs afin de transformer les données non structurées en données structurées
telles qu’un tableau. Le processus de l’approche de visualisation automatique des
données statistiques est présenté dans la figure 4.16.
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2- Classification des relations 
selon le type et le contexte

1- Extraction de contexte 
« Ctx »

Liste des relations classifiées selon le 
type et le contexte

Contexte « Ctx » associé à chaque 
document

3- Regroupement des relations 
qui appartiennent au même 

contexte

Classes des relations
4- Identification des relations 
qui contiennent de données 

statistiques

Données contenant des 
valeurs numériques

6- Analyse des sentiments

5-Reconnaissance des entités 
nommées

7-Stockage des données sous 
format structuré

Représentations graphiques

Données qualitatives

Documents

FIGURE 4.16. – Processus de l’approche de la visualisation automatique des données
statistiques extraites d’un texte

Comme le montre la figure 4.16, la première étape du processus de l’approche de
la visualisation automatique des données statistiques extraites du texte consiste à
appliquer notre approche de classification des relations selon le type et le contexte.
Cette approche permet non seulement de classer une relation syntaxiquement
selon un type prédéfini mai aussi sémantiquement en annotant la relation par
une phrase clé qui donne une brève idée du contenu du texte. Vu qu’on travaille
sur un corpus qui contient plusieurs documents dans différents contextes, les
relations qui sont annotées par le même contexte sont regroupées en une seule
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entité appelée « classe de relations ». Une fois les différentes classes de relations
extraites, le problème se pose pour l’identification des relations qui contiennent
de données statistiques. Pour résoudre ce problème, deux cas de figure peuvent se
présenter : Données contenant des valeurs numériques ou données qualitatives.

a) Données contenant des valeurs numériques : Le processus d’identification
des données numériques se déroule en trois étapes principales : (1) l’Extraction
et regroupement des entités nommées, (2) le regroupement des entités nommées
en classes de concepts, et (3) la construction d’une donnée structurée.

Prenons l’exemple du document suivant (Figure 4.17) pour illustrer ce pro-
cessus.

FIGURE 4.17. – Document contenant des valeurs numériques

Comme le montre la figure 4.16, nous avons besoin d’une identification
préalable du contexte du document et de déterminer ses mots-clés ainsi que la
classification des relations selon le type et le contexte.

• Extraction du contexte : Voting intentions of the French presidential
election

• Identification des relations : La figure 4.18 montre les relations extraites
du document présenté dans la figure 4.17
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FIGURE 4.18. – Relations extraites du document présenté dans la figure 4.17 après
application du système Stanford open-IE

• Classification des relations selon le contexte et le type : La figure 4.19
présente les relations classées par le type et le contexte

FIGURE 4.19. – Classification des relations selon le type et le contexte
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Après avoir classé les relations selon le type et le contexte, nous procé-
dons à l’identification des relations qui contiennent des variables numé-
riques :

• Extraction et regroupement des entités nommées : Cette étape consiste
à regrouper les entités nommées appartenant à une même « Classe de
catégorie » telles que les noms de personnes, d’organisations, pourcen-
tage, etc. Par exemple, dans l’exemple de la figure 4.17, trois Classes de
catégorie ont été identifiées à savoir une classe pour les noms propres,
une classe pour les lieux et une classe pour les pourcentages (Figure 4.20).

PERCENTAGE

35%
32%
18%

PERSON

Marine Le Pen
François Fillon
Fabien Martin
Marcel Laurent

LOCATION

Paris
Toulouse
Marseille

FIGURE 4.20. – Différentes classes de catégorie identifiées

• Regroupement des entités nommées en classes de concepts : Les entités
nommées d’une même catégorie peuvent appartenir à des concepts diffé-
rents. Un concept est une idée générale sur certaines entités ou classes
d’entités distinctes. Considérons une classe de catégorie qui contient dif-
férents noms de candidats et d’électeurs, le processus doit être capable
de différencier les deux concepts « candidat » et « électeur ». Par consé-
quent, la classe de catégories PERSON comprend les candidats à l’élection
présidentielle et d’autres noms qui peuvent être considérés comme des
électeurs comme le montre la figure 4.21. De même, la classe qui repré-
sente les pourcentages est nommée « voting intentions » et la classe des
lieux est nommée « cities »

Voting intentions

35%
32%
18%

Candidate

Marine Le Pen
François Fillon

City

Paris
Toulouse
Marseille

Unknown

Fabien Martin
Marcel Laurent

FIGURE 4.21. – Regroupement des entités nommées en classes de concepts

• Construction d’une donnée structurée : Dans cette méthode, les don-
nées structurées sont limitées aux « variables statistiques ». Ces variables
statistiques sont exprimées sous forme de couples (valeur, variable), qui
sont obtenues à partir de l’extraction des relations. Certaines associations
sont multicritères, c’est-à-dire que les valeurs de la variable statistique
varient elles-mêmes en fonction d’autres critères. Par exemple, le taux
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de vote peut dépendre de la date, de la ville, etc. La valeur de la variable
statistique est ainsi liée, par une seconde association à chacun de ces
sous-critères : (valeur, critère). Cette association est également obtenue
à partir de l’extraction des relations. Dans l’exemple présentée dans la
figure 4.17, La paire (voting intentions, cities) est identifiée comme (valeur,
critère). A partir de l’exemple présenté dans la figure 4.17 en appliquant le
processus de construction d’une donnée structurée, on obtient le tableau
4.4.

TABLEAU 4.4. – Structuration des données statistiques

Candidate Voting intentions Cities

Marine Le Pen
36% Paris
32% Toulouse
18% Marseille

b) Données qualitatives : Les données qualitatives apparaissent comme des décla-
rations descriptives qui peuvent être faites sur un sujet à partir d’observations,
d’entretiens ou d’évaluations, par exemple un forum politique.

Le forum politique ne contient que des expressions d’intentions de vote et
aucune donnée numérique. Chaque ligne de celui-ci est une expression d’opi-
nion dans laquelle le « locuteur » soutient le candidat qu’il a choisi. Dans un
texte non structuré où les gens expriment leurs opinions, il est important de
déterminer l’auteur du texte d’une opinion ainsi que le contenu de cette opi-
nion. L’opinion exprime généralement un sentiment positif ou négatif envers
un contexte ou une situation particulière. La reconnaissance du « locuteur »
permet d’éviter de compter plusieurs fois la même opinion. Plusieurs travaux
ont été réalisés pour la reconnaissance du « locuteur » dans un texte. K. Glass
et S. Bangay (GLASS et BANGAY 2007) proposent « une méthode naïve, basée
sur la saillance, pour l’identification du locuteur dans les livres de fiction ». Ils
ont montré qu’il est possible d’identifier différents locuteurs dans un texte sans
utiliser de techniques complexes d’apprentissage automatique ou de logique.

L’analyse des sentiments (HASAN et ADJEROH 2011) (W. JIN, HO et SRIHARI

2009) , également connue sous le nom de « Opinion Mining », cherche à recon-
naître et à caractériser les aspects de l’opinion ou de l’appréciation d’un auteur
sur un sujet à partir d’informations contenues dans des textes écrits en langage
naturel. Une opinion peut être exprimée par une personne ou une organisation
sur un produit, un service, un sujet, un événement, etc. Nous utilisons le mot
« entité » pour qualifier le sujet qui est évalué par l’expression d’un sentiment.
Par exemple, dans un forum politique, l’entité est un candidat. L’analyse des
sentiments se concentre aujourd’hui sur l’attribution d’une polarité aux expres-
sions subjectives (mots et phrases qui expriment des opinions, des émotions,
des sentiments, etc.) afin de décider de l’orientation d’une opinion ou de la
valeur positive / négative / neutre de celle-ci dans un document (H. YU et
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HATZIVASSILOGLOU 2003)(S.-M. KIM et HOVY 2004) . La plupart des techniques
utilisées pour la classification du sentiment dans les textes en langues natu-
relles sont basées sur l’apprentissage supervisé, par exemple la classification
bayésienne naïve, les machines à vecteurs de support (SVM), ou toute autre
méthode d’apprentissage supervisé.

La représentation graphique d’un ensemble de données structurées représen-
tées sous la forme d’un tableau ne présente aucune difficulté particulière. Tous
les outils de traitement des données, les tableurs modernes et les applications
statistiques le font très bien. Le seul petit problème à résoudre dans ce cas est
de déterminer quelle variable sera représentée sur l’axe des ordonnées et celle
qui occupera l’axe des abscisses. Ce problème est résolu à partir du contexte
du document qui est déterminé de la même manière que les données sont
structurées ou non.

4.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de classification des

relations selon le type de relations et le contexte du document, contexte extrait selon
la méthode proposée dans le chapitre précédent.

Dans la première partie du chapitre, nous avons présenté cette méthode de classi-
fication de relations avec ses principales étapes : (1) Identification des relations, (2)
Annotation de ces relations par le contexte du document et (3) Classification de ces
relations par le type.

Dans une deuxième partie de ce chapitre, nous avons présenté nos résultats dans
une étude expérimentale relative à la visualisation automatique des données statis-
tiques extraites d’un texte. Pour se faire, nous avons opté pour les collections de test
WikiContext et SemEval-2010 task8. Les résultats obtenus lors de notre expérimenta-
tion ont démontré la performance de notre système en termes de F1-score. En effet,
concernant la classification selon le type, notre système a obtenu un taux de F1-score
de 86.6% pour le jeu de données « SemEval-2010 task8 », et de 73.5% pour notre corpus
« WikiContext ». Pour la tâche de classification selon le contexte, nous avons également
obtenu des résultats encourageants, avec un F1-score de 75.7% pour « SemEval-2010
task8 », et de 78.1% pour « WikiContext ». Nous avons apporté une approche innovante,
qui n’avait pas encore été explorée dans l’état de l’art, qui porte sur la classification
contextuelle des relations. Cette nouvelle classification permet d’améliorer plusieurs
domaines d’application, en offrant une meilleure compréhension des relations et leur
contexte. En somme, notre étude a démontré la pertinence de la prise en compte du
contexte dans le processus de classification de relations, ainsi que l’importance de
l’apport de la nouvelle classification sémantique pour améliorer les performances des
systèmes de classification.

Comme tout travail de recherche, le présent travail présente un certain nombre
de limitations et est sujet à des extensions, des améliorations pouvant engendrer de
nouvelles problématiques de recherche qui seront développées dans la conclusion
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générale.
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Dans cette conclusion, nous présentons tout d’abord une synthèse de nos travaux
relatifs à la classification des relations selon le type et le contexte, et rappelons la nature
de nos contributions. Ensuite nous précisons un certain nombre de limites de nos
travaux de recherche. Enfin, nous introduisons quelques perspectives de recherche
possibles.

Synthèse
Les supports d’information modernes véhiculent des données hétérogènes, en quan-

tités tellement importantes que les moyens de traitement traditionnels deviennent
inefficaces pour répondre aux besoins actuels. En plus de la quantité de données, la
nature non structurée de ces données nécessite de nouvelles techniques de traitement
intelligentes, efficaces et automatisées. Afin de produire des systèmes automatiques
capables de gérer ces données et d’en extraire des connaissances pertinentes, un
certain nombre de problèmes doivent être résolus, notamment l’extraction et la classi-
fication de relations à partir de données textuelles.

Les systèmes de classification de relations existants ne traitent que quelques types
prédéfinis. Ces systèmes classent les relations en un certain nombre de types prédéfi-
nis, essentiellement basés sur les aspects syntaxiques du texte. Ces méthodes négligent
les aspects sémantiques et peuvent être trompeuses lors de la classification. Un des
piliers de la sémantique est de prendre en compte le contexte dans la classification
des relations. C’est précisément l’objectif principal que nous nous sommes fixés au
début de ce travail de thèse. Notre objectif premier est de proposer une approche pour
la classification des relations à partir de texte brut selon le type et le contexte.

Afin d’atteindre cet objectif, nous avons adopté une démarche qui se compose des
cinq étapes suivantes :

1. Elaboration d’une revue systématique de la littérature sur les travaux d’extraction
et de classification des relations.

2. Réalisation d’une revue systématique de la littérature pour identifier les travaux
connexes qui ont abordé des aspects similaires à ceux liés à la notion de « contexte ».
Notre étude s’est concentrée sur les méthodes proposées pour extraire le contenu
à partir de documents textuels.

3. Proposition d’une contribution permettant de résoudre la problématique d’extrac-
tion du contexte à partir d’un document texte non structuré.
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4. Proposition d’une contribution permettant de résoudre la problématique de clas-
sification des relations selon le type et le contexte.

5. Elaboration d’études expérimentales sur les contributions proposées.

L’originalité de notre proposition réside dans notre vision selon laquelle l’extrac-
tion et classification se fait selon type et le contexte à la fois. En conséquence,
les principales contributions scientifiques apportées par notre travail s’articulent
autour des aspects suivants :

a) La proposition d’une nouvelle classification des méthodes en extraction et
classification des relation0s. Cette nouvelle classification devrait pouvoir aider
chercheurs à appréhender l’état de l’art dans ce domaine afin de trouver le
modèle adéquat à leurs besoins.

b) La proposition d’une méthode d’extraction de contexte. Cette méthode permet
d’extraire d’une manière précise et pertinente un contexte qui couvre le sujet
d’un document. Elle se repose sur deux étapes principales : l’extraction des
mots- clés et l’extraction du contexte du document. Nous avons identifié deux
approches différentes de l’extraction du contexte : l’une extractive et l’autre
générative, donnant lieu ainsi à deux variantes de la méthode.

c) La proposition d’une nouvelle méthode de classification de relations binaires
qui consiste alors à classer les relations en fonction de leurs types tout en
tenant compte du contexte. Elle permet d’ajouter de capacités sémantiques
et d’une contextualisation plus précise aux relations extraites de documents
texte non structurés. Cette méthode utilise les contextes extraits par la méthode
précédente pour réaliser un filtrage afin d’éliminer les relations qui ne sont pas
significatives pour le contexte du document.

Un cadre d’expérimentation basé sur ces propositions a été développé. Deux
études expérimentales ont été élaborées sur la méthode de d’extraction de contexte
et la méthode de classification des relations selon le type et le contexte. L’objectif
principal des expérimentations menées a consisté à montrer d’une part la faisabi-
lité des méthodes proposées, et d’autre part à évaluer chacune de ses différentes
contributions et leurs limites.

Limitations

Notre travail de recherche présente un certain nombre de limitations que nous
présentons.

La première limitation concerne le corpus WikiContext. Ce corpus constitue
une collection de documents et contextes, que nous avons construit pour l’ex-
traction du contexte d’un document textuel particulier pour la classification des
relations selon le contexte. Ce corpus est de petite taille ce qui est insuffisant pour
une validité solide de notre contribution. En effet, ce corpus ne contient que 600
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documents répartis sur 30 contextes. De plus, l’application du processus d’aug-
mentation de données n’a pas amélioré significativement l’entrainement de notre
modèle de génération de l’étiquette de contexte.

La deuxième limitation concerne la validation expérimentale de notre méthode
de classification des relations selon le type et le contexte est effectuée sur unique-
ment deux corpus de données SemEval 2010 Task 8 et le corpus WikiContext. Afin
d’enrichir notre protocole de validation de la méthode de classification de relations
selon le type et le contexte, d’autres expérimentations sur plusieurs autres corpus
de données ayant différents contextes est nécessaire.

Enfin, une autre limitation de notre travail réside dans le fait que nous n’avons
pas pu expérimenter et évaluer la solution de visualisation des données statistiques
en appliquant notre méthode de classification des relations selon le type et le
contexte et lancer sa mise en œuvre avant la fin de cette thèse. Une telle mise en
œuvre aurait pu montrer l’intérêt et l’apport de notre méthode dans l’amélioration
d’un tel processus. Toutefois comme nous l’avons déjà évoqué, nous considérons
que cette limite est à relativiser car le développement de cette solution devrait être
assuré dans les mois à venir.

Perspectives

Les limites de nos travaux de recherche évoqués précédemment ainsi que les ré-
sultats satisfaisants obtenus par les méthodes proposées lors des expérimentations
ouvrent de nouvelles perspectives de recherche.

Perspectives à court terme
En réponses aux limitations précédemment évoquées :

— Il nous semble tout d’abord nécessaire d’augmenter le nombre de documents
du corpus WikiContext que nous avons constitué en tant que ressource pour la
méthode d’extraction de contexte d’un document textuel.

— De même pour une validation expérimentale plus solide de notre méthode de
classification des relations selon le type et le contexte d’un document textuel,
il nous apparaît nécessaire mener de nouvelles expérimentations sur d’autres
corpus de données que les deux corpus de données « SemEval 2010 Task 8 » et
« WikiContext » utilisés dans notre travail. Par exemple nous pourrions utiliser
les corpus « TAC Relation Extraction Dataset » et Knowledge Base Population
(KBP).

Perspectives à moyen terme
Les solutions proposées dans ce travail de thèse pourraient être étendues selon

plusieurs directions :
— Comme première extension immédiate, pourrait être réalisée une étude plus

systématique pour d’autres langues pour lesquelles il existe moins d’outils de
traitement automatique des langues que la langue Anglaise, comme le Français,
l’espagnol, etc...Nous pourrions aussi nous intéresser à la classification des
relations dans des langues plus complexes comme l’Arabe.
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— Une deuxième extension à moyen terme consisterait à essayer de classer selon
le type et le contexte des relations n-aires et non plus binaires comme traitées
dans notre recherche, c’est-à-dire des relations impliquant plus de deux entités,
caractérisant un événement.

Perspectives à long terme

Les solutions proposées dans ce travail de thèse pourraient être étendues selon
plusieurs directions :
— Il serait intéressant d’évaluer l’intérêt d’intégrer en amont notre méthode dans

des tâches de traitement automatique des langues plus complexes afin de les
améliorer, comme par exemple le résumé automatique de texte, l’extraction de
topic, la classification de documents utiles pour la classification des brevets et
des marques, ainsi que le développement de Systèmes de Gestion Electronique
de Documents intelligents.

— Pourrait être aussi envisager l’usage de notre méthode pour d’autres tâches
plus spécifiques comme la classification de documents utiles pour la classifi-
cation des brevets et des marques, le développement de Systèmes de Gestion
Electronique de Documents intelligents, ou encore l’extraction et formalisation
automatique de relations de type Entité-Association à partir de spécifications
de projets informatique.
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ANNEXE A

A. Liste des papiers liés à la classiication des
relations
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chen HU et al. 2015
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networks for relation classification

A3 Y. XU, MOU, G. LI et al. 2015 Classifying relations via long short term
memory networks along shortest depen-
dency paths

A4 S. SHEN, WEN, L. ZHOU et al.
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Customized Attention Mechanism for Re-
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A5 CHINGACHAM et PAPERNO
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Generalizing Representations of Lexical
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A6 R. CAI, Xiaodong ZHANG et
Houfeng WANG 2016b

Classifying relations via long short term
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A7 R. CAI, Xiaodong ZHANG et
Houfeng WANG 2016c
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2021b
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A9 D. ZENG, K. LIU, LAI et al.
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deep neural network
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A15 Yunlun YANG, TONG, S. MA et
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for relation classification
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ticles by entities clustering

A46 S. LIU et Fuji REN 2012b Relation extraction from wikipedia ar-
ticles by entities clustering

A47 W. SHEN, Jianyong WANG, P.
LUO et al. 2011

REACTOR : a framework for semantic re-
lation extraction and tagging over enter-
prise data

A48 JINXIU, DONGHONG, LIM et
al. 2005

Automatic relation extraction with model
order selection and discriminative label
identification

A49 TAKASE, OKAZAKI et INUI

2015
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Learning to decouple relations : Few-
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Multi-level Emotion Cause Analysis by
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ANNEXE B
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with Clustering on Tweet

B8 JAHNAVI et RADHIKA 2013 Hot Topic Extraction based on Frequency
B9 H.-F. MA 2011 HOT TOPIC EXTRACTION USING TIME
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zer

B20 GALI, MARIESCU-ISTODOR et
FRÄNTI 2017

Using linguistic features to automatically
extract web page title

205



Bibliographie

B21 Y. SHIN, RYO et J. PARK 2014 Automatic extraction of persistent topics
B22 FRANZONI, Yuanxi LI,

MENGONI et al. 2017
Clustering Facebook for Biased Context
Extraction

B23 RIZOIU et VELCIN 2011 Topic Extraction for Ontology Learning
B24 GALI, MARIESCU-ISTODOR et

FRÄNTI 2016
Similarity Measures for Title Matching

B25 Chunzi WU, B. WU et B.
WANG 2016

Event Evolution Model with Hot Topic
Extraction

B26 E. ZHOU, ZHONG et Yuefeng
LI 2014

Extracting news blog hot topics based

B27 Jöran BEEL, Bela GIPP, Am-
mar SHAKER et al. 2010

Extracting Titles from Scientific PDF

B28 E. ZHOU, ZHONG et Yuefeng
LI 2011

Hot Topic Detection in Professional
Blogs

B29 XIA, Juanzi LI, J. TANG et al.
2012

Plink-LDA Using Link as Prior Informa-
tion in Topic Modeling

B30 J. FENG et FANG 2016 Research on Hot Topic Discovery Tech-
nology of Micro-blog Based

B31 G. XU, Z. YU, Changzhi WANG

et al. 2020
Research on topic discovery technology
for Web news

B32 H. JIANG, R. ZHOU, Limeng
ZHANG et al. 2019

Sentence level topic models for associa-
ted topics extraction

B33 Y. ZHAO, W. FU et Shaobin
HUANG 2011

Topic Discovery and Topic-Driven Clus-
tering

B34 CHEW 2015 Topic Extraction from Multilingual Social
Media Data

B35 Xuefei ZHANG et R. HE 2018 Topic Extraction of Events on Social Me-
dia Using Reinforced Knowledge

B36 S. YANG, Q. SUN, H. ZHOU et
al. 2018

A Topic Detection Method Based on Key-
Graph and Community Partition

B37 MURFI 2017 Accuracy of separable nonnegative ma-
trix factorization for topic extraction

B38 Zhiyuan LIU, Wenyi HUANG,
Y. ZHENG et al. 2010

Automatic keyphrase extraction via topic
decomposition

B39 S. LEE, J. LEE, C.-Y. PARK et al.
2013b

Blog topic analysis using TF smoothing
and LDA

B40 ANGROSH, CRANEFIELD et
STANGER 2013

Conditional random field based sen-
tence context identification

B41 X. WANG, Yang LIU, Donghui
WANG et al. 2013

Cross-media topic mining on wikipedia

B42 Joeran BEEL, LANGER,
GENZMEHR et al. 2013

Docear’s PDF inspector title extraction
from PDF files

B43 ANH, TAM et VAN LINH 2013 Document clustering using dirichlet pro-
cess mixture model

206



Bibliographie

B44 GOYAL, MALLA, BAGCHI et al.
2013

ESTHETE a news browsing system to vi-
sualize the context

B45 N. GUO, Yuan HE, C. YAN et
al. 2016b

Multi-level topical text categorization
with wikipedia

B46 PAN, M. X. ZHOU, Yangqiu
SONG et al. 2013

Optimizing temporal topic segmentation
for intelligent text visualization

B47 VIEGAS, LUIZ, GOMES et al.
2018

Semantically-Enhanced Topic Modeling

B48 Di WANG, THINT et AL-
RUBAIE 2012

Semi-Supervised Latent Dirichlet Alloca-
tion and Its Application for dc

B49 G. ZHAO, Yanjun LIU, W.
ZHANG et al. 2018

TFIDF based Feature Words Extraction
and Topic Modeling for Short Text

B50 MOHAMMADZADEH,
GOTTRON, SCHWEIGGERT

et al. 2012

Title Finder extracting the headline of
news web pages based on cosine simi-
larity

B51 P. C. KAUR, GHORPADE et
MANE 2016

Topic Extraction and Sentiment Classifi-
cation by using Latent Dirichlet

B52 TATSUKAWA 2012 Topic extraction based on prior know-
ledge obtained from target documents

B53 SITKRONGWONG et TAKASU

2019
Unsupervised context extraction via re-
gion embedding for context

B54 Ximing LI, Yang WANG,
OUYANG et al. 2021

Topic extraction from extremely short
texts with variational manifold regulari-
zation

B55 Yi ZHANG, LU, Feng LIU et al.
2018

A kernel k-means clustering method with
word embedding

B56 Chanle WU, M. XIE, Yunlu
ZHANG et al. 2011

A New Intelligent Topic Extraction Model
on Web

B57 Qihua LIU 2015b A Novel Chinese Text Topic Extraction
Method based on LDA

B58 KARL, WISNOWSKI et
RUSHING 2015

A practical guide to text mining with to-
pic extraction

B59 K. KAUR et V. GUPTA 2012 A Survey of Topic Tracking Techniques
B60 NUNES, MERA, KAWASE et al.

2014
A Topic Extraction Process for Online Fo-
rums

B61 PANG, NIU, Jiqiang LIU et al.
2018

An Approach to Generate Topic Similar
Document by Seed Extraction-based Se-
qGAN Training for Bait Document

B62 HONG et ZHEN 2012b An Extended Keyword Extraction Method
B63 GALI et FRÄNTI 2016 Content-based Title Extraction from Web

Page
B64 REKIK et JAMOUSSI 2016 Deep Learning for Hot Topic Extraction

from Social Streams
B65 BEEL, GIPP, SHAKER et al. s. d. Extracting Titles from Scientific PDF Do-

cuments by Analyzing Style Information

207



Bibliographie

B66 JARRAH 2019 Factivity and subject extraction in Jorda-
nian Arabic

B67 KHODRA, WIDYANTORO, AZIZ

et al. 2011
Free Model of Sentence Classifier for Au-
tomatic Extraction of Topic Sentences

B68 BADAWY, FISTEUS,
MAHMOUD et al. 2021

Topic Extraction and Interactive Know-
ledge Graphs for Learning Resources

B69 K.-L. NGUYEN, B.-J. SHIN et
YOO 2016

Hot Topic Detection and Technology
Trend Tracking

B70 ARYA et S. k. DWIVEDI 2018 Keyphrase Extraction of News Web Pages
B71 Qingtang LIU, SHAO, Linjing

WU et al. 2017
Main Content Extraction from Web Pages
Based on Node Characteristic

B72 Z. F. SUN et K. J. BAO 2011 Research of Text Topic Automatic Extrac-
tion Method Based on Rough set theory

B73 ABASI, KHADER, AL-BETAR,
NAIM, MAKHADMEH et al.
2021

A novel ensemble statistical topic extrac-
tion method for scientific publications
based on optimization clustering

B74 ABASI, KHADER, AL-BETAR,
NAIM, ALYASSERI et al. 2021

An ensemble topic extraction approach
based on optimization clusters using hy-
brid multi-verse optimizer for scientific
publications

B75 RAJANGAM et ANNAMALAI

2021
Topic extraction using local graph centra-
lity and semantic similarity

208


	Page de titre
	Affidavit
	Liste de publications et participation aux conférences
	Résumé
	Abstract
	Remerciements
	Table des matières
	Table des figures
	Liste des tableaux
	De l’extraction à la classification de relations d’un document textuel
	Introduction
	Extraction d’information
	Identification des entités nommées
	Extraction des relations
	Applications de l’Extraction d’information

	Méthodes d’identification des relations
	Approches symboliques
	Méthodes basées sur des approches statistiques
	Approches hybrides

	Méthodes de classification de relations
	Méthodes supervisées
	Classification de relations avec apprentissage par renforcement
	Méthodes non supervisées
	Conclusion

	Revue systématique de la littérature sur la classification de relations
	Planification : Identification des questions de recherche
	Conduite
	Résultats obtenus

	Conclusion

	Extraction de contenu d’un document textuel, notion de contexte
	Introduction
	Notion de « contexte »d’un document
	Méthodes d’extraction de contenu d’un document textuel centrées sur les mots-clés, les résumés, les titres et les thèmes
	Méthodes d’extraction des mots clés
	Approches statistiques
	Approches basées sur les graphes
	Approches linguistiques
	Approches basées sur l’apprentissage automatique

	Méthodes d’extraction de résumé
	Méthodes Extractives
	Méthodes abstractives

	Méthodes d’extraction de titre
	Approches basées sur les règles
	Approches basées sur le résumé automatique

	Méthodes d’extraction de « Topics »
	Analyse Sémantique Latente(LSA)
	Analyse Sémantique Latente Probabiliste (PLSA)
	L’allocation de Dirichlet latente(LDA)
	Modèle des Topics Corrélés(CTM)

	Revue systématique de la littérature sur l’extraction de contexte
	Planification : Identification des questions de recherche
	Conduite
	Résultats obtenus

	Bilan
	Conclusion

	Une méthode d’extraction du contexte d’un document textuel
	Introduction
	Fondements de la méthode proposée
	Définition d’un document
	Définition des mots-clés « Mc »d’un document
	Définition du contexte « Ctx »d’un document

	Présentation générale de la méthode d’extraction du contexte proposée
	Phase d’extraction des mots-clés
	Extraction de mots-clés basée sur un seul document
	Extraction de mots-clés basée sur un corpus de documents
	Sélection des mots-clés pertinents

	Phase d’extraction du contexte du document
	Approche extractive pour l’extraction de contexte
	Approche générative pour l’extraction de contexte

	Stockage du contexte et du document associé dans une base de contextes « BdC »
	Structure et pré-entraînement du modèle BERT:
	Modèle BERT utilisé pour le calcul de similarité entre deux contextes

	Expérimentation et évaluation
	Environnement expérimental
	Protocole expérimental
	Tâche de Pré-évaluation
	Tâche d’Evaluations: résultats obtenus et interprétations
	Tâche de Post-évaluation : « EasyContext »une application pour l’extraction du contexte d’un document textuel

	Conclusion

	Une méthode de classification des relations selon le type et le contexte
	Introduction
	Rappel de la notion de relation
	Présentation générale de la méthode de classification des relations selon le type et le contexte
	Etape d’identification des relations
	Aperçu des différentes approches proposées pour résoudre la tâche d’identification de relations basées sur l’Open IE
	Discussion

	Etape d’annotation des relations par le contexte
	Elimination des relations redondantes
	Filtrage des relations en fonction du contexte
	Annotation des relations avec le contexte correspondant

	Classification des relations selon le type
	Classification selon le type
	Choix du modèle
	Architecture du modèle « Att-RCNN »utilisé pour la classification des relations selon le type

	Expérimentation et évaluation
	Environnement expérimental
	Protocole expérimental
	Pré-Evaluation
	Evaluations : Résultats obtenus et interprétations
	Post-Evaluation : visualisation automatique des données statistiques extraites d’un texte

	Conclusion

	Conclusion
	Bibliographie
	Liste des papiers liés à la classiication des relations
	Liste des papiers liés à l'extraction de contexte


