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RESUME. Ce papier présente une approche pour la recherche d’entités nommées dans des
transcriptions radiophoniques. Nous allons utiliser les structures des entités nommées afin
d’améliorer le taux de leur reconnaissance. En effet, I’espace des entités peut étre représenté
par une structure hiérarchique (arbre). Ainsi, un concept peut étre vu comme un noeud dans
I’arbre, et une entité comme un parcours dans la structure de ’espace. Nous allons montrer
I’apport de cette représentation en utilisant le modele des Champs Aléatoires Conditionnels
(CAC). La comparaison de notre approche avec la méthode des Modéles de Markov Cachés
(MMC) montre une amélioration de la reconnaissance en utilisant les CAC Combinés. Nous
montrons également 'impact de ['utilisation des informations a priori dans le processus en
incluant les informations syntaxiques des transcriptions comme nouveau contexte.

ABSTRACT. This paper focuses on the role of structures in the Named Entity retrieval inside au-
dio transcription. We consider the transcription documents strucure that guides the parsing
process, and from which we deduce an optimal hierarchical structure of the space of concepts.
Therefore, a concept is represented by a node or any sub-path in this hierarchy. We show the in-
terest of such structure in the recognition of the Named-Entities using the Conditional Random
Fields (CRF). The comparison of our approach to the Hiden Markov Model (HMM) method
shows an important improvement of recognition using Combining CRFs. We also show the
impact of the Part-of-Speech tagging (POS tagging) in the prediction quality.

MOTS-CLES : Reconnaissance d’entités nommées, Champs conditionnels aléatoires, Structures
hierarchiques, Recherche d’information.

KEYWORDS: Named Entity Research, CRFs, Hierarchical Structure, Information Retrieval.
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1. Introduction

Les langues naturelles sont vivantes, elles traduisent une certaine évolution des
pensées. Cette liaison entre la pensée et la langue rend le Traitement Automatique
de la Langue Naturelle (TALN) trés complexe. La langue offre de nombreuses facons
d’exprimer une idée et une multitude de formes pour la représenter, plusieurs sens peu-
vent étre associés a un mot selon son contexte d’utilisation. Les modeles de recherche
d’information basés sur la sémantique tentent de représenter le fond de 1’information
de fagon indépendante de la forme (ex. la syntaxe dans le texte). Cette tache est d’au-
tant plus complexe qu’il n’existe pas de bijection entre les mots et les sens associés.
Les Entités Nommées (EN) sont des entités du monde réel, dont la forme linguistique
est une représentation directe qui varie selon son contexte. L’extraction des EN dans
un contexte journalistique représente une tiche importante dans la chaine de I’anal-
yse sémantique. Une EN représente une description conceptuelle qui fait référence a
un objet' dont la représentation linguistique est unique. Dans le domaine de 1’indexa-
tion sémantique, la représentation conceptuelle d’un objet prime sur sa représentation
linguistique. En effet, avoir la description d’un objet dans une phrase nous permettra
d’identifier plus facilement les objets porteurs de sens dans son contexte.

Dans les traitements textuels, on distingue deux types d’EN : les entités singulicres,
et les entités composées. Les entités singulieres représentent généralement des noms
propres, la présence de majuscules est un bon indicateur pour ce type. Les entités
composées : le séquencement d’un ensemble de mots, insignifiants a 1’origine, peut
faire référence & un concept particulier (organismes, dates, etc.). Cette derniere rend
la tache encore plus difficile, car en plus du probléme de la reconnaissance d’EN, s’a-
joute le probleme de la segmentation. En effet, on cherche a attribuer a chaque mot une
étiquette signifiant I’existence d’une EN. Or, une étiquette peut s’étendre sur plusieurs
mots. Plusieurs approches sont proposées afin de palier cette contrainte (modeles
markoviens). La particularité du traitement des EN dans le cadre radiophonique ré-
side dans la spontaniété de la parole, les entités différant d’une source a une autre.
En effet, chaque source (radio) implique différents intervenants avec des origines dif-
férentes (des vocabulaires différents). Ces différences rendent la tiche de création de
modeles génériques de prédiction complexe. En outre, les EN possedent un cycle de
vie (elles ont une forte apparition pendant une durée puis elles disparaissent). D’ou la
nécessité de construire des modeles qui se basent sur le contexte d’apparition des EN.

L article est structuré comme suit. La section 2 décrit le probleme de la Recherche
d’Entités Nommées (REN) en utilisant les modeles graphiques. Dans la section 3, nous
allons définir la structure d’arbre des EN extraite a partir du corpus de données, et ex-
pliquer le principe de la méthode utilisée pour la REN. La section 4 présente les résul-
tats expérimentaux obtenus sur le corpus d’ESTER (Sylvain Galliano et al., n.d.) en
considérant les précisions des prédictions ainsi que le temps pris pour la construction
des modeles. Nous allons conclure en section 6.

1. Une entité du monde réel qui est représenté par un ou plusieurs mots qui portent un sens
particulier.
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2. Etiquetage de données séquentielles

Un modele séquentiel est un modele graphique dans lequel les liaisons entre cer-
taines variables sont spécifiques. Les modeles graphiques nous permettent d’attribuer
des classes prédéfinies aux variables (probleme de classification), mais le vrai point
fort de ces approches est leur capacité de modéliser plusieurs variables interdépen-
dantes (Sutton et al., 2006). Les modeles de séquences supposent avoir les variables
d’entrées X sous une forme séquentielle. Le probleme d’étiquetage de séquences
peut étre formalisé de la maniére suivante : Etant donnée X = (x1,x2,...x,) une
séquence de données d’observation (données d’entrée), trouver la séquence d’états
Y = (y1,v2, .- - yn) (séquence d’étiquettes associées aux données d’entrée) qui max-
imise la probabilité conditionnelle P(Y'|X) :

Y = argmaxP(Y|X). [1]

Dans ce qui suit, nous donnons les différents modeles markoviens et les fonde-
ments théoriques des Champs Aléatoires Conditionnels (CAC).

2.1. Les Modéles de Markov Cachés

Dans un probleme d’étiquetage de données séquentielles, comme la reconnais-
sance des EN, une premiere approche consiste a attribuer a chaque mot de la séquence,
indépendamment des autres, une étiquette de I’ensemble Y. Ce type de traitement sup-
pose que toutes les variables de sortie sont indépendantes (étiquettes). Ainsi, les EN de
deux mots voisins sont indépendantes. Cela peut engendrer quelques lacunes comme
par exemple : si on attribue au mot Paris 1’étiquette location, dans le cas ou il est
suivi du mot match (paris match), I’étiquette sera organisation. Pour pallier a cet in-
convénient, les Modeles de Markov Cachés (MMC) considerent les variables de sortie
comme une chaine linéaire. En effet, un MMC modélise une séquence d’observations
X = {x;}I_, en supposant qu’il existe une séquence d’états Y = {y;}-_; formée a
partir des états finis des variables de sortie. Pour calculer la probabilité jointe P(x,y),
un MMC considere deux indépendances : (a) Chaque état y, dépend uniquement de
son état prédécesseur y;_1, il est indépendant de tous les états y1, yo . . . y;—o (certaines
approches considerent un ensemble fini de prédécesseurs), (b) chaque observation x;
dépend uniquement de son état courant y,. De cette maniere, la probabilité jointe de
la séquence d’états Y et de la séquence d’observation X est factorisée comme suit :

T

P(x,y) = p(yn)p(@rlyn) [ [ plve [ ve-1)p(ae [ vo), [2]
t=2

avec comme distribution de transition d’états p(y; | yi—1), p(z¢ | y¢) est la distri-
bution d’observation, p(y; ) est la distribution de 1’état initial.
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Les MMC sont des modeles génératifs, qui assignent une probabilité jointe a la
paire de séquences (observation, variable de sortie). Pour définir la probabilité jointe,
les modeles génératifs énumerent toutes les séquences d’observation possibles. Pour
cela, elles doivent construire des modeles qui contiennent beaucoup de dépendances
caractéristiques” entre les variables d’observation. Or, le probléme d’inférence dans
ce type de modeles difficilement traitable (vu le nombre de dépendances dans les
problemes de TALN, les approches existantes appliquent des approximations). D’ou
I’apparition des modeles discriminatifs.

2.2. Les Champs Markoviens Aléatoires

Dans un Champ Markovien Aléatoire (CMA), le systeme de voisinage est détér-
miné uniquement par un ensemble d’arétes dans le graphe.

Définition 2.2.1 Soit G = (V, E) un graphe, avec V 1’ensemble des sommets, et
E ’ensemble des arétes. Le systéme de voisinage dans G est déterminé uniquement
par un ensemble d’arétes de E ; le voisinage N(v) du noeud v € V est définit par
Nw) ={u e V| <wv,u>€ E}. Soit Xy = (X,|v € V) un vecteur aléatoire avec
X, est une variable aléatoire associée au sommet v. La distribution de probabilité
strictement positive P(x,) = P(X, = x,) est dite champ aléatoire.

Une distribution de probabilités P dans un graphe G est dite Champ Markovien
Aléatoire si pour toute configuration z,, et pour tout sommet v € V,ona:

P(l‘vll‘v_v) = P(xv|xN(v))~ (3]

La probabilité conditionnelle de x, connaissant toutes les autres probabilités des
sommets du graphe (zy _,) n’est rien d’autre que la probabilité du méme sommet
connaissant les probabilités de ses voisins xx(,). Donc la probabilité d’un état v ne
dépend que des probabilité de son voisinage N (v). Cette méthode de calcul qui ne
se base que sur le voisinage peut s’avérer intéressante pour beaucoup de problémes.
Cependant, elle présente quelques lacunes dans les taches séquentielles. L’exemple
de la figure 1, présenté dans (McCallum et al., 2003b), illuste un modele a états finis
congu pour différencier les deux séquences rib et rob. En supposant que la séquence
d’observation est b, la premiére observation r coincide avec deux états (1 et 4). Ainsi
les probabilités sont identiques pour les deux transitions (P = 0.50). Etant donné que
les transitions sont conditionnées par les observations, les états n’ayant qu’un seul
état suivant ignorent 1I’observation (les états 1 et 4). Ainsi les deux séquences ri et
ro seront équivalentes, indépendament de la séquence observée. De méme pour rb et
rob. D’autant si le mot rob est plus fréquent, il sera favorisé par rapport a b, et donc
ce dernier ne sera jamais reconnu.

2. Par exemple, la dépendance entre la capitalisation des mots et leurs suffixes
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Figure 1. Graphe de séquences illustrant I’effet de biais : les séquences RIB et ROB
sont équivalentes car elles sont conditionnées seulement par les observations.

Nous allons exposer dans la section suivante 1’approche des CAC qui prend en
compte cet effet de biais.

2.3. Les Champs Aléatoires Conditionnels Séquentiels

La puissance des modeles graphiques réside dans leur capacité a modéliser
plusieurs variables indépendantes. L’ étiquetage textuel est un cas particulier des mod-
eles graphiques ot les variables d’entrées sont présentées sous une forme séquentielle
(séquence de mots). Pour cette raison, nous allons étudier un cas particulier des CAC
qui est le CAC-Séquentiel (Linear-Chain CRFs). Les Champs Aléatoires Condition-
nels Séquentiels (Linear-Chain Conditional Random Fields) (Lafferty et al., 2001)
est un cadre probabiliste discriminant utilisé pour la segmentation et 1’étiquetage des
données séquentielles (une segmentation peut tre vue comme un étiquetage). L’avan-
tage que présente CAC par rapport aux modeles markoviens classiques est la prise en
compte du probleme du biais des étiquettes (I’exemple illustré dans la figure 1). En
effet, les transitions des états ne dépendent pas seulement que des états mis en cause
dans la transition (les états voisins), mais aussi des états du modele global(McCallum
et al., 2003a). D’autre part, CAC peut prendre plusieurs parametres en entrée (autres
caractéristiques des éléments d’entrée, comme la position syntaxique des mots dans
un cadre textuel), ce qui permet 1’utilisation de plusieurs niveaux hiérarchiques d’éti-
quetage. Cette propriété nous permet d’utiliser des information annexes afin de mieux
décrire les données d’entrée. La probabilité conditionnelle P(Y'| X)) est exprimée sous
une forme exponentielle en CAC, comme le montre la formule suivante :

K

PYIX) = —eap(30 3 Ml iy o(w:). X)), 4]

i=1 k=1

ot {fr(yi, s, v(z;), X)}H< | est un ensemble de fonctions aléatoires, appelées
fonctions caractéristiques. Elles sont généralement des fonctions binaires de la
présence des caractéristiques en fonction de I’étiquette candidate y;, du mot (x;), de
son voisinage v(x;), et de sa séquence (X). Dans ce cas, le voisinage v(x;) ne se limite
pas seulement aux mots voisins mais il peut inclure toutes les caractéristiques annexes
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des mots. Ay est un parametre de pondération associé a chaque fonction caractéris-
tique f. Zx est un facteur de normalisation, c’est la somme de toutes les séquences
candidates :

l K
Zx = > exp(D > Mefelyiwi, v(wi), X)), [5]

leL(X) i=1 k=1

avec L(X) I’ensemble de toutes les sollutions possibles de X. Le probleme d’es-
timation de parametres (phase d’apprentissage) est de déterminer le vecteur 6 =
(A1, A2... ) A partir des données d’apprentissage D = {(z%,y%)}¥, avec une dis-
tribution empirique®. Dans (Lafferty et al., 2001), I’ auteur présente un algorithme qui
maximise la fonction objective de log-vraisemblance ¢(6). Le but étant de trouver le
meilleur vecteur ¢ qui caractérise le mieux les données d’apprentissage :

N
0) = Z long(yi|xi). [6]

i=1

Dans le cas ou la probabilité conditionnelle porte sur une séquence d’éléments
(comme c’est le cas dans les problemes du TALN), I’algorithme de Viterbi peut étre
appliqué pour maximiser cette fonction, comme c’est le cas dans 1’implémentation
que nous utilisons.

3. Etiquetage par le contexte
3.1. Le corpus ESTER

Nous avons utilisé dans nos expérimentations le corpus de données annoté de la
compagne ESTER (Sylvain Galliano ef al., n.d.). La campagne ESTER* a pour but
de mesurer les performances des systémes de transcription, recherche d’information,
et de compréhension d’émissions radiophoniques francophones. Les transcriptions du
corpus ESTER sont enrichies par un ensemble d’informations annexes, comme le dé-
coupage automatique en tours de paroles, le marquage des EN. L’évaluation de la qual-
ité de ces informations annexes est une tache importante qui va permettre la mesure
des performances d’un systeme d’indexation complet. Les données, composées de
journaux et d’émissions radiophoniques, sont segmentées en sections, chaque section

3. La densité empirique d’une variable a valeurs discretes est simplement constituée de la pro-
portion des observations prenant chaque valeur.

4. campagne d’Evaluation des Systtmes de Transcription Enrichie d’Emissions Radio-
phoniques
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est dédiée a une thématique définie, qui implique des intervenants et des invités. Le
corpus fourni se compose de 90 heures de radio en francais, transcrites et annotées
manuellement. Ce corpus est divisé en trois parties : la premicre, sert a I’apprentissage
des modeles (appr.); la seconde, ensemble de développement (dev.), sert a I’ajuste-
ment des parametres des modeles ; la troisieme est dédiée aux tests et a 1’évaluation
des performances (fest). La table 1 illustre la répartition des sources de données de la

compagne ESTER.
Source appr. | dev. | test date | appr. | dev. | test
France Inter | 32h 2h 1h 1998 | 18h 1h 1h
RFI-FM 21h 1h | 2h 1999 | 4h 1h -
France Info 8h 1h 1h 2000 | 13h 1h 1h
RTM 21h 1h 1h 2003 | 47h | 2h | 3h
Total 8h | 5h | 5h Total | 82h | 5h | 5h

Tableau 1. distribution des données par sources et par dates.

Nous Nous somme intéressé a la tiche d’extraction de I’'information dans la com-
pagne d’ESTER (Sylvain Galliano et al., n.d.). Cette tiche consiste en 1’annotation
des EN a paritr des transcriptions manuelles des émissions radiophoniques, une tache
indispensable pour I’analyse sémantique des données.

3.2. Le contexte hierarchique des entités

L’ étiquetage utilisé pour I’identification des EN est une description a plusieurs
niveaux. En effet, chaque entité y est représentée par un concept y; ou plusieurs con-
cepts Y1, Y2, - - - Yi. Ainsi, nous avons y = y1.y2 . . . Y ol chaque concept y; est sub-
sumé par le concept y;_1 pour i € {2,3,...k} et le concept y; est subsumé par le
concept le plus général dans notre représentation Entity. En conséquence, chaque
concept est un noeud dans la hierarchie des concepts, et chaque EN est représentée
par un chemin dans la structure (Figure 2). Dans les annotations d’ESTER, le nombre
maximal de niveaux est de 3. De ce fait, une étiquette est de la forme y = y;.y2.y3
avec y1 € Niveau(Ny), y2 € Niveau(Nz), et y3 € Niveau(Ns). Par exemple
pour Michael, on associe 1’étiquette pers.hum, ol pers correspond au concept le plus
général qui est personne (pers € Niveau(Ny)), hum est le concept le plus spéci-
fique qui est humain (hum € Niveau(Nz)). Cette forme d’identification, détaillée,
rend la tdche de reconnaissance plus difficile et complexe. Un systeme de reconnais-
sance de qualité acceptable peut reconnaitre les concepts généraux, mais il y a moins
de chances qu’il reconnaisse toute la chaine. La simple application des CAC est de
considérer chaque étiquette y comme une chaine de concaténation des trois niveaux.
L’inconvénient avec cette approche est qu’elle considere toutes les étiquettes indépen-
dantes. En conséquence, le nombre d’étiquettes est plus important (elle contient toutes
les combinaisons possibles des trois niveaux) et nécessite un grand nombre de don-
nées d’apprentissage pour construire un modele qui caractérise le mieux toutes les
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étiquettes. Notre approche consiste a construire un modele de prédiction pour chaque
niveau de conceptualisation. Chaque modele M; avec j € {N7, N2, N3} est identifié
dans un domaine non ambigu D; = {(z%,y}) }jV: L ol N est I'ensemble des mots
d’apprentissage. Chaque modele M}, va nous fournir la prédiction y; du mot x pour le
niveau de conceptualisation j. La prédiction finale du mot x est alors la concaténation
des trois prédictions : y = y;.y2.ys. En utilisant la structure hiérarchique des concepts
définie précédemment, nous pouvons vérifier la validité de la prédiction y. En effet, si
y ne représente pas un chemin valide® dans la structure, des approximations peuvent
étres effectuées afin de valider cette prédiction. Pour illustrer ce cas de figure, donnons
I’exemple suivant.

entity
.-‘-'.-.t' ., H
/ - d \\\ -\-
o R ", -
" o N .-H-.-""-\.
org pers - loc .. amount gsp Niveau N1
.-*' \\ N P
——— e e —— A ———— ——
# \ r , ’
* ks . r "
addr  geo Niveau N2
A,
_______________ iy i
ra ~
elec  tel post Niveau N3

Figure 2. Les niveaux hiérarchiques des EN

3.2.1. Exemple : approximation hiérarchique

La figure 3 illustre I’application d’un étiquetage par niveaux pour une phrase qui
se compose de 8 mots (mq, ma, ms, my, ms, mg, my, msg). L’ étiquetage en niveau N;
nous donne 3 labels N}, NZ et Ni (figure 3.1). La figure 3.2 montre I’étiquetage en
niveau No, et la figure 3.3 1’étiquetage en V3. L’étiquetage final (complet) est la con-
caténation des étiquettes des 3 niveaux (figure 3.4). Dans ce dernier, on remarque que
le mot my est étiqueté en N5 et N3 mais non étiqueté en niveau N;. Dans ce cas une
amélioration peut étre apportée par approximation de concepts en attribuant au mot
my I’étiquette N;¥ associée a la branche N;¥.N3. N3 dans I’arbre des concepts. Notre
approche consiste alors a construire un modele pour chaque niveau indépendamment
des autres. Cela implique une diminution considérable de la complexité ainsi qu’une
augmentation des fréquences d’apparition des étiquettes.

3.3. Les modéles enrichies

La phase d’apprentissage des CAC permet 1’utilisation de plusieurs informations
pour caractériser le voisinage du mot (v(¢)). En utilisant cette propriété, on peut ap-

5. Un chemin valide dans I’arbre est un chemin qui a comme début la racine de I’arbre, et une
feuille comme fin.
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(a) Etiquetage en niveau N,

Ny N3

(ma)—(ma)i—(ms)—(ma):~(ms)—(me)—(my)—(ms):

= = ¥

(c) Etiguetage en niveau N

(d) Etiquetage en niveau {Nj;. N;. N3

Figure 3. Exemple d’utilisation de la hiérarchie pour I’amélioration de la prédiction

pliquer un apprentissage par combinaison de niveaux. Ainsi, nous allons construire
un modele pour chaque niveau sachant les prédictions des autres niveaux. Le principe
consiste a construire le modele simple M puis les modeles combinés M jc"mb pour
chaque niveau (étape 2 dans la figure 4). Le modele combiné d’un niveau j utilise
les prédictions fournies par les modeles simples s/s # j comme données d’entrée.
Dans la phase de test, on utilise les modeles simples pour génerer les prédictions asso-
ciées a chaque niveau (étape 3 dans la figure 4). Ces prédictions seront ainsi utilisées
comme des données d’entrées pour les modeles combinés (étape 4 dans la figure 4).
Par exemple, pour avoir la prédiction du 3éme niveau, on utilise comme connaissance
a priori les prédictions des niveaux 1 et 2 générés par les modeles M, et M,. Cette
démarche nous permet de raffiner les prédictions pour chaque niveau, car on dispose
de plus d’information a priori.

3.4. Le contexte syntaxique

Les CAC construisent des modeles qui caractérisent les données fournies en entrée.
Chaque élément de ces données peut étre définie par une ou plusieurs caractéristiques
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Figure 4. Processus d’apprentissage conditionnel

(appelées aussi attributs). Ces attributs peuvent ainsi &tre utilisés pour améliorer la
qualité de prédiction des modeles(Sutton et al., 2005). Dans le processus de REN, on
peut identifier un mot simplement par sa représentation textuelle. Mais on peut aussi
inclure d’autres informations annexes. Dans notre méthode nous avons inclus les éti-
quettes syntaxiques des mots®. En effet, on construit des modeles qui prennent en
compte le contexte syntaxique dans la prédiction des mots. Pour effectuer les annota-
tions syntaxiques des mots, nous avons utilisé le logiciel TreeTagger (Schmid, 1994).
Ses performances atteignent une précision de 96% sur le corpus de test proposé par
ses concepteurs.

4. Expérimentations et résultats

Pour tester les performances de notre approche, nous avons utilisé le corpus an-
noté d’ESTER. Etant dans un cadre de parole spontanée, la notion de segmentation
en phrase est inexistante. En conséquence, nous avons utilisé une segmentation en
tours de parole entre les intervenants. Nous avons utilisé le logiciel CRF++’ avec une
fenétre de voisinage de 10 mots. Nous avons utilisé comme mesure de performance
le rappel, 1a précision, et la F(1)-mesure. Nous avons fait en premier lieu une com-
paraison entre les modeles simples M et les modeles combinés M ;Omb pour chaque
niveau j € {1,2,3} (figure 5). On remarque une amélioration de la F(1)-mesure de

6. En anglais : Part Of Speech tagging (POS tagging)
7. http ://crfpp.sourceforge.net/
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1 a2 3% dans les modeles combinés. A cet effet, nous avons considéré les prédictions
combinées dans le résultat final.

95

90

85 L )

(%)

80

W Recall

W Precision

WF(L)

73

70 ' !
L1 L1/L2 11/13 L1"(L2,L3)i L2 L2711 L2/L3 L2¢(L1,L3)3 L3 L3/ 11 L3/12  L3/L1,L2)

~
Niveau N1 Niveau N2 Niveau N3

Figure 5. Les résultats des CAC simples et combinés pour chaque niveau de concep-
tualisation

Nous avons comparé les prédictions des différentes méthodes graphiques (MMC,
CAC Séquentiels) avec les prédictions de notre approche (CAC Combinés). Les ré-
sultats illustratifs sont présentés dans le tableau 2. On remarque que les CAC nous
donnent une meilleure précision par rapport au modele markovien. Les CAC com-
binés apportent une fine amélioration la F(1)-mesure de 1% par rapport aux CAC
séquentiels, dli aux approximations de concepts. L’intégration du contexte syntaxique
améliore significativement le rappel (il passe de 61% a 74%). Ces résultats mon-
trent que 1’utilisation du contexte dans le processus de REN donne une meilleure
qualité et un meilleur taux de prédiction. Par ailleurs, I'utilisation de I’apprentis-
sage par niveaux devise par 5 le temps nécessaire pour la construction des modeles
de prédiction (phase d’apprentissage). Ceci est di principalement a la diminution

de la complexité du corpus : la complexité passe de O ((N1)2 x (N3)? x (N3)2)
20 (N1)?+0 (N2)* + 0 (Ny)? avec (N;) la taille du domaine de sortie du niveau j.

Mesures Rappel | Précision | F(1)-Mesure || Temps CPU
MMC 57,9 69, 8 63,0 23%h
CAC Classiques 61,0 85,8 71,3 274h
CAC Combinés 61,4 86,5 72,2 58h
CAC Classiques + Syntaxe 74,0 83,8 78,5 290h
CAC Combinés + Syntaxe 75,9 84,2 79,9 5%h

Tableau 2. Résultats des prédictions, les temps sont donnés pour I’apprentissage des
82h de temps de parole.
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5. Conclusion

La REN est une tiache centrale dans la chaine des traitements sémantiques des
transcriptions radiophoniques. Nous avons exposé les performances des méthodes
graphiques dans la résolution du probleme de classification, et plus particulierement
le probleme d’étiquetage des données séquentielles. L utilisation des structures des
étiquettes dans le processus d’apprentissage apporte un gain dans la qualité d’étique-
tage, car elle apporte une connaissance a priori des données. Nous avons montré que
dans le domaine de I’indexation sémantique, la représentation conceptuelle surpasse
la représentation linguistique des entités. En effet, 1'utilisation de la hiérarchie des
concepts améliore la classification et permet I’ utilisation d’heuristiques d’approxima-
tion de concepts. Cette approche diminue considérablement le temps d’apprentissage.
L’utilisation du contexte syntaxique des transcriptions apporte une connaissance sup-
plémentaire sur données et améliore nettement le rappel. Nous allons, dans nos travaux
futurs, combiner les connaissances extraites de plusieurs corpus et faire les correspon-
dances entre les hiérarchies de concepts.
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