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Résumé. Les systèmes d’extraction d’information traditionnels se focalisent sur un domaine spécifique et
un nombre limité de relations. Les travaux récents dans ce domaine ont cependant vu émerger la problématique
des systèmes d’extraction d’information à large échelle. À l’instar des systèmes de question-réponse en domaine
ouvert, ces systèmes se caractérisent à la fois par le traitement d’un grand nombre de relations et par une absence
de restriction quant aux domaines abordés. Dans cet article, nous présentons un système d’extraction d’infor-
mation à large échelle fondé sur un apprentissage faiblement supervisé de patrons d’extraction de relations. Cet
apprentissage repose sur la donnée de couples d’entités en relation dont la projection dans un corpus de référence
permet de constituer la base d’exemples de relations support de l’induction des patrons d’extraction. Nous présen-
tons également les résultats de l’application de cette approche dans le cadre d’évaluation défini par la tâche KBP
de l’évaluation TAC 2010.

Abstract. Standard Information Extraction (IE) systems are designed for a specific domain and a limited
number of relations. Recent work has been undertaken to deal with large-scale IE systems. Such systems are
characterized by a large number of relations and no restriction on the domain, which makes difficult the definition
of manual resources or the use of supervised techniques. In this paper, we present a large-scale IE system based
on a weakly supervised method of pattern learning. This method uses pairs of entities known to be in relation to
automatically extract example sentences from which the patterns are learned. We present the results of this system
on the data from the KBP task of the TAC 2010 evaluation campaign.

Mots-clés : extraction d’information, extraction de relations.

Keywords: information extraction, relation extraction.
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1 Introduction

Dans le cadre de l’extraction d’information, l’extraction de relations est un processus dont l’objectif est de déter-
miner l’existence d’un lien sémantique entre deux entités et lorsque cela est possible, de caractériser la nature de
ce lien. Nous nous intéressons plus particulièrement dans cette étude à l’extraction de relations entre entités nom-
mées en vue de la collecte et de la construction d’une base de connaissances à large échelle. En effet, on trouve
dans des sources d’informations ouvertes, en particulier dans le contexte du Web sémantique, un grand nombre
d’informations disponibles sous forme semi-structurée : par exemple, l’encyclopédie Wikipédia contient des in-
formations qui peuvent être structurées sous forme d’une base de données, comme le montre le projet DBpedia1

(Bizer et al., 2009). Cette structuration première des informations semi-structurées peut alors être complétée par
l’extraction automatique de relations entre entités à partir de texte brut.

Les travaux ayant pour objet l’extraction de relations peuvent être considérés selon l’angle du degré de supervision
qu’ils requièrent. Au degré le plus faible, que l’on qualifie d’approche non supervisée, le type des relations à
extraire n’est pas définia priori, que ce soit par le biais d’exemples ou d’un modèle. Tout au plus peuvent être
fixées certaines contraintes sur les entités reliées, comme leur type par exemple. Le type des relations extraites
est quant à lui définia posteriori, en regroupant les relations jugées similaires. Une telle approche est mise en
œuvre dans (Shinyama & Sekine, 2006) ou dans (Banko & Etzioni, 2008) par exemple. À l’autre extrême de
cette échelle, le type des relations visées mais aussi les moyens de les extraire à partir des textes sont définis
a priori. Cette approche dite supervisée se caractérise soit par la donnée d’un modèle élaboré manuellement,
typiquement sous la forme de règles, soit par l’association d’un ensemble d’exemples de relations en contexte
issus de l’annotation d’un corpus et d’un algorithme d’apprentissage permettant d’en construire automatiquement
un modèle. Cette seconde option est dominée par les modèles d’apprentissage statistique, qui se focalisent sur la
prise en compte d’un large spectre de caractéristiques de différents types (lexicales, syntaxiques, sémantiques ...)
(Zhouet al., 2005) et sur l’élaboration de fonctions noyaux permettant de prendre en compte ces caractéristiques,
en particulier lorsqu’elles ont des structures complexes comme celles produites par l’analyse syntaxique (Zhou
et al., 2007).

Entre ces deux pôles se trouvent les approches dites faiblement supervisées, vocable recouvrant l’idée que des
exemples ou un modèle sont fournis pour le développement du système d’extraction de relations mais que cette
seule contribution n’est pas suffisante pour la réalisation d’un système pleinement opérationnel. De ce fait, elle doit
être étendue de manière automatique, généralement en exploitant un corpus non annoté. Les travaux existant en la
matière font apparaître deux cas de sous-détermination de la contribution initiale, cas pouvant être éventuellement
associés :

– une sous-détermination liée au volume de cette contribution. Seul un petit ensemble de relations exemples ou
un modèle incomplet sont fournis ;

– une sous-détermination liée à la nature de la contribution initiale, ce qui se produit lorsque les exemples ou le
modèle doivent être instanciés pour être utilisés.

Le premier cas de figure est typiquement traité suivant la méthodologie initiée par Hearst (1992) grâce à un mé-
canisme d’amorçage exploitant le petit ensemble initial d’exemples de relations ou de règles d’extraction pour
acquérir de nouveaux exemples à partir d’un corpus et venir ainsi enrichir progressivement le modèle des relations
visées au fil de cycles successifs d’application de ces deux étapes. (Agichtein & Gravano, 2000) en est un repré-
sentant typique pour les relations entre entités nommées. Bien qu’opérant dans un champ différent – l’extraction
de structures qualia – (Claveau & Sébillot, 2004) offre un autre exemple d’amorçage pour l’induction de patrons
linguistiques en combinant deux systèmes aux caractéristiques différentes.

Le second cas de figure est quant à lui illustré par la notion récente de « Distant supervision », introduite formel-
lement par (Mintzet al., 2009) mais déjà présente dans certains travaux sur l’amorçage. Les exemples sont ici
donnés sous une forme sous-déterminée puisque réduite à un couple d’entités : ils sont donc à la fois privés de
contexte et de caractérisation linguistiques. Le développement de ce type d’approches est favorisé par la mise à
disposition de larges bases de connaissances extraites de ressources telles que Wikipédia.

Dans cet article, nous présentons un système d’extraction d’information à large échelle fondé sur un apprentissage
faiblement supervisé de patrons d’extraction de relations reposant sur des exemples sous la forme de couples d’en-
tités. Ces couples sont projetés dans un corpus de référence pour constituer la base d’exemples de relations à partir

1http://dbpedia.org/About
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de laquelle les patrons d’extraction sont appris. Ce travail se rattache donc au concept de « Distant supervision ».
Nous présentons également les résultats de l’application d’une telle approche dans le cadre d’évaluation défini par
la tâche KBP (Knowledge Based Population) de l’évaluation TAC 2010 (Text Analysis Conference).

2 Présentation de l’approche

Nous nous concentrons dans notre approche sur l’extraction de relations à large échelle en supposant la préexis-
tence d’une base de connaissances partiellement remplie, extraite automatiquement à partir de données semi-
structurées. Nous nous limitons ici aux relations entre entités nommées étant donné que, n’intervenant pas en
domaine de spécialité où la recherche des entités peut être guidée par une terminologie existante, nous avons
volontairement choisi de nous focaliser sur des entités aisément identifiables. La notion de « large échelle » se
décline quant à elle selon plusieurs dimensions. La première réside dans le grand nombre de types de relations
différents considérés, induisant une mise en œuvre difficile pour une approche à bases de règles écrites manuel-
lement. La deuxième est liée à la prise en compte initiale d’un grand nombre de relations existantes (c’est-à-dire
l’association de deux valeurs d’entités à un type de relation) ; ces relations fournissent un bon ensemble de départ
pour l’apprentissage automatique d’un modèle de ces types de relations. Enfin, le corpus dans lequel de nouvelles
relations sont recherchées est lui-même important, ce qui implique l’utilisation de techniques d’indexation et de
recherche pour extraire des bons candidats (on ne peut pas envisager l’application directe de patrons sur toutes les
phrases du corpus). Cette approche, illustrée par la figure 1, s’articule en deux phases : une phase d’apprentissage
de patronsà partir d’occurrences de relations connues et une phase d’extraction de relationspour la découverte
de nouvelles relations. La première phase part des relations connuesR(E1,E2)pour trouver des occurrences de
ces relations dans un corpus, c’est-à-dire les différentes expressions de cette relation dans les textes et utiliser ces
occurrences pour induire des patrons de reconnaissance pour le type de relation concerné. La seconde phase part
de relations incomplètesR(E1,x), où l’entité sourceE1 est connue et l’entité ciblex est à trouver, cherche des
occurrences de relations impliquantE1 dans un corpus, puis extrait l’entitéx en utilisant les patrons induits dans
la première phase. Ces deux phases sont détaillées dans les sections suivantes.

2.1 Apprentissage des patrons

L’apprentissage des patrons de relations repose sur l’induction (ou généralisation) de patrons lexicaux à partir
de phrases exemples contenant des occurrences des relations considérées. L’objectif de cet apprentissage est de
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capturer les différentes expressions d’une relation sémantique entre deux entités. Par exemple, les deux extraits de
phrases ci-dessous contiennent des occurrences de relations pour le typefounded_by, instancié pour les couples
d’entités (Charles Revson ; Revlon Cosmetics) et (Mayer Lehman ; Lehman Brothers investment).

The glamourous cabaret chanteuse reportedly had had a romantic liaison with
<source>Charles Revson</source>, the founder of <cible>Revlon Cosmetics</cible>... – Lehman was a great-
grandson of <source>Mayer Lehman</source>, a founder of the <cible>Lehman Brothers investment</cible>
house ...

Plusieurs travaux présentent des algorithmes de généralisation de patrons lexicaux (Ravichandran, 2005; Schlaefer
et al., 2006; Ruiz-Casadoet al., 2007). Notre approche est similaire à celle de (Pantelet al., 2004) et reprend plus
directement encore la méthode de (Embarek & Ferret, 2008). L’idée générale de l’approche est de trouver, dans
le contexte entre les entités cible et source, des points communs entre deux phrases exprimant la relation que l’on
veut capturer. Ici, nous cherchons ces points communs parmi trois niveaux d’information linguistique : forme de
surface, lemme et catégorie morpho-syntaxique. Ces informations linguistiques sont mises en évidence grâce à
l’outil OpenNLP2, qui est plus globalement également utilisé pour la reconnaissance des entités nommées. La
présence de ces trois niveaux d’information donne une plus grande expressivité aux patrons construits et permet
ainsi de trouver un compromis intéressant en termes de niveau de généralisation entre la spécificité des éléments
lexicalisés et le caractère plus général des catégories morpho-syntaxiques.

L’induction d’un patron à partir de deux occurrences de relation est plus précisément composée des trois étapes
suivantes :

– le calcul de la distance d’édition entre les deux phrases exemples, c’est-à-dire le nombre minimal d’opéra-
tions d’éditions (insertion, suppression, substitution) à effectuer pour passer d’une phrase à l’autre. Toutes les
opérations ont ici le même poids ;

– l’alignement optimal des phrases exemples à partir de la matrice des distances entre sous-séquences issue du
calcul de la distance d’édition. L’algorithme classique pour trouver un tel alignement est ici étendu en permettant
la mise en correspondance de deux mots lors d’une substitution selon les trois niveaux d’information possibles ;

– construction des patrons en complétant si nécessaire les alignements par des opérateursjokers (*s*), représen-
tant 0 ou 1 mot quelconque, et(*g*) , représentant exactement un mot quelconque.

Le tableau 1 montre un exemple d’induction de patron pour le type de relationfounded_byà partir des deux
extraits de phrases ci-dessus. On peut noter la présence de la catégorieDET (déterminant) comme généralisation
pour(a|the), ce qui rend le patron pertinent pour d’autres extraits tels que"Charles Kettering, another founder of
DELCO ...".

Charles Revson , the founder of Revlon Cosmetics
Mayer Lehman , a founder of the Lehman Brothers investment
<source> , DET founder of (*s*) <cible>

TAB . 1 – Exemple d’induction de patron de relation

Cet exemple illustre également le fait que la généralisation peut aller jusqu’à l’utilisation de jokers pouvant se sub-
stituer à n’importe quel mot. Comme il est toujours possible de généraliser deux phrases en un patron ne contenant
que des jokers, il est nécessaire de fixer une limite supérieure au nombre de jokers pouvant être introduits dans
une opération de généralisation pour conserver un niveau de spécificité raisonnable des patrons. Par ailleurs, tra-
vaillant en domaine ouvert et avec des entités nommées assez générales, nous souhaitons plutôt induire un nombre
important de patrons spécifiques qu’un ensemble restreint de patrons très généraux, ceci afin de privilégier la pré-
cision. C’est également pour cette raison que nous ne cherchons pas à généraliser les patrons en leur réappliquant
la procédure d’induction décrite. Dans l’évaluation présentée en section 3, le nombre maximal de jokers dans un
patron est donc fixé à 1.

Dans le contexte de supervision distante dans lequel nous nous plaçons, les phrases exemples ne sont pas direc-
tement fournies en tant que telles mais résultent de la projection dans un corpus de relations se présentant sous la
forme de couples d’entités (par exemple le couple (Ray Charles, Albany) pour le type de relationcity_of_birth).
Plus concrètement dans notre cas, elles sont récupérées en soumettant à un moteur de recherche des requêtes conte-

2http://opennlp.sourceforge.net/index.html
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nant des couples d’entités pour un type de relations donné et en restreignant les résultats du moteur aux phrases
contenant effectivement les deux valeurs des entités. On peut souligner que la nature des restrictions appliquées a
un impact direct sur la quantité et la précision des patrons induits. Plus on impose de contraintes, moins on obtient
de phrases exemples, mais meilleurs seront les patrons induits. Par exemple, les auteurs de (Agirreet al., 2009) ne
retiennent que les phrases exemples dans lesquelles les paires d’entités apparaissent dans un voisinage de zéro à
dix mots.

Il est important de noter que le processus d’induction de patrons s’effectue en comparant les phrases exemples
deux à deux. Il peut donc être coûteux (en temps de calcul) lorsque le nombre de phrases exemples est important :
pour 10 000 exemples, on a environ 50 millions de couples distincts de phrases à comparer (n(n − 1)/2 exacte-
ment). Pour traiter ce problème, la solution immédiate consiste à réduire de façon drastique le nombre de phrases
exemples en amont du processus d’induction, la conséquence étant une réduction de la couverture des différentes
forme d’expression des types de relations. Une autre solution consiste à faire une réduction sélective du nombre
de couples de phrases exemples à généraliser en évitant de considérer les couples de phrases dont la distance est
visiblement trop grande pour induire des patrons intéressants. Même si la distance utilisée pour cette induction
est une distance d’édition, donc tenant compte de l’ordre des mots, il est évident qu’un faible recoupement des
phrases en termes de mots conduira à une valeur élevée de la distance d’édition. Le filtragea priori des couples
de phrases peut donc se fonder sur une mesure s’appliquant à une représentation de type « sac de mots », telle que
la mesurecosinus, en fixant une valeur minimale en dessous de laquelle la généralisation des couples de phrases
n’est pas réalisée. Or, la mesurecosinuspeut être évaluée de manière efficace, soit avec une bonne approximation,
comme dans le cas duLocal Sensitive Hashing(Gioniset al., 1999), soit de manière exacte mais en fixant un seuil
de similarité minimale, ce qui correspond à notre cas de figure. Nous avons donc retenu pour notre filtrage l’al-
gorithmeAll Pairs Similarity Search(APSS), proposé dans (Bayardoet al., 2007), qui calcule la mesurecosinus
pour les seules paires d’objets considérés – ici, les phrases exemples – dont la similarité est supérieure ou égale
à un seuil fixéa priori. Cet algorithme se fonde plus précisément sur une série d’optimisations dans l’indexation
des objets tenant compte des informations recueillies sur leurs caractéristiques et d’un tri appliqué à ces objets en
fonction de ces mêmes caractéristiques.

Notons que lors de l’induction de patrons à partir d’un grand volume de phrases exemples, on retrouve de nom-
breux doublons, soit parce que la même phrase exemple se trouve dans plusieurs documents, soit parce que l’on
retrouve la même forme d’expression d’un type de relations avec des valeurs différentes (Obama’s height is 1.87m;
Sarkozy’s height is 1.65m). Ainsi, nous proposons de filtrer les phrases exemples à deux niveaux : d’abord avec un
seuil de similarité fort afin d’identifier et éliminer les phrases identiques ; puis avec un seuil de similarité faible
pour s’assurer d’un niveau minimal de similarité entre les phrases en vue du processus d’induction.

2.2 Extraction des relations

L’extraction de nouvelles relations se fait à partir des types de relations existants et d’entités connues : on cherche
à compléter une base de connaissances existante en complétant les informations concernant les entités qu’elle
contient. La première étape de l’extraction de relations est la recherche de phrases candidates pouvant contenir
l’expression d’une relation. Elle prend comme point de départ des requêtes contenant une entité nommée associée
à son type et le type de l’information recherchée. La recherche proprement dite est réalisée, comme dans le cas
de l’apprentissage de patrons, grâce à un moteur de recherche ayant préalablement indexé le corpus cible pour
l’extraction des relations. Nous nous sommes appuyés dans notre cas sur le moteur Lucène3, avec une indexation
adaptée aux caractéristiques de notre recherche : les documents initiaux sont découpés en unités d’indexation de
petite taille, trois phrases, grâce à une fenêtre glissante et au sein de ces unités, sont indexés les mots pleins sous
leur forme normalisée et les entités nommées, avec leur type. L’interrogation du corpus présente en outre la par-
ticularité d’inclure une phase d’expansion de l’entité source. En effet, on retrouve souvent dans les documents
des formes plus ou moins développées des entités nommées : par exempleBill Clinton est généralement utilisé au
lieu deWilliam Jefferson Blythe III Clinton. Il est donc intéressant de savoir que ces deux mentions d’entités sont
équivalentes et associées à la même entité, en particulier lors de la recherche de documents. Nous utilisons donc
une étape d’expansion des entités visant à associer à une entité donnée les formes alternatives lui faisant référence.
Pour l’entité "Barack Obama", on a ainsi :{B. Hussein Obama, Barack H. Obama Junior, Barack Obama Jr, Ba-
rack Hussein Obama Jr., etc.}. L’intérêt est de pouvoir augmenter les chances de retrouver des phrases candidates

3http://lucene.apache.org/java/docs/index.html
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liées à l’entité puisque l’on considère tous les documents dans lesquels apparaissent ses différentes expressions.
Une base d’expansion des entités a été constituée de façon automatique à partir du corpus Wikipédia4 en collectant
pour chaque entité les formulations extraites des pages de redirection de Wikipédia vers cette entité. Au total, la
base d’expansion contient des formes étendues pour environ 2,4 millions d’entrées.

Nous appliquons ensuite sur les phrases candidates sélectionnées les patrons induits lors de la phase d’apprentis-
sage. Les entités cibles extraites par ces patrons sont cumulées pour ne retenir finalement que les plus fréquentes :
notre hypothèse est que les entités cibles les plus pertinentes apparaissent plus souvent dans les documents que
les moins pertinentes. Pour les relations mono-valuées (ex. : date de naissance), une seule valeur est conservée.
Pour les relations multi-valuées (ex. : lieux de résidence), un nombre arbitraire de trois valeurs sont conservées
à défaut de connaissances fourniesa priori ou extraites des textes quant à ce point. Enfin, un dernier filtre est
appliqué sur les entités cibles pour vérifier la compatibilité des valeurs obtenues avec les contraintes relatives au
type d’information recherché qu’elle représentent, définies par des listes de valeurs ou d’expressions régulières :
on vérifie par exemple que le pays de naissance d’une personne fasse bien partie de la liste des pays connus.

3 Évaluation

Nous présentons dans cette section les résultats de l’évaluation de notre système en utilisant les données de la tâche
Slot Filling de la campagne d’évaluation TAC-KBP 2010 (TAC-KBP, 2010). Nos expérimentations ont donc été
réalisées pour l’anglais. La tâcheSlot Filling correspond aux spécifications de notre contexte de travail telles que
nous les avons définies à la section 2 : son objectif est d’extraire à partir d’un vaste corpus l’entité cible d’une
relation ayant comme source une entité présente dans une base de connaissances abritant un ensemble important
d’exemples du type de relation visé. Les types de relations considérés dans ce cadre sont au nombre de 42, répartis
en 16 relations pour des entités de typeORGANISATION (ORG) et 26 relations pour les entités de typePERSONNE

(PERS). La liste des types de relations traités est présentée dans le tableau 2. Nous précisons que les expériences
ont été réalisées sur un cluster de 24 nœuds (4 processeurs/nœud) avec une parallélisation par type de relations.

3.1 Cadre d’évaluation

Les données d’évaluation issues de TAC-KBP sont les suivantes :

– un corpus de textes composé d’environ 1,8 millions de documents (1 780 980 exactement) répartis en 0,04% de
transcriptions (conversations téléphoniques, journaux radio, conversations radio), 72,24% d’articles de presse
et 27,72% de pages Web ;

– une base de connaissances(KB) reposant sur une image de Wikipédia d’octobre 2008. Un identifiant unique et
un type d’entité sont attribués à chaque page contenant desinfobox. Le type d’entitépersonne, organisation,
entité géopolitiqueou inconnuest associé à chaque page en fonction des champs contenus dans les infobox.
Typiquement, les infoboxInfobox_Actorsont ainsi liées à des personnes. Au final 818 741 entités ont été
retenues pour former la KB, chacune d’elles étant associée à un ensemble de propriétés (champs des infobox)
ainsi qu’à un texte la décrivant. Ainsi les relations sont représentées dans la KB par des tuples (identifiant,
type infobox, nom, type, propriété, valeurs), ex. : (E0000437 ; Infobox_Actor ; Julia Roberts ; PER ; birthplace ;
Atlanta) ;

– une table de correspondance entre les propriétés issues de Wikipédia et les types de relations retenus pour
l’évaluation. Par exemple,Infobox_Actor:birthplaceest convertie enper:city_of_birth. Cette correspondance
permet de prendre en compte une certaine hétérogénéité de désignation des propriétés dans Wikipédia ;

– une liste de 100 entités sources pour lesquelles on cherche à extraire toutes les entités en relation pour tous les
types de relations considérés. On dénombre parmi ces entités 15 entités présentes dans la KB et 85 inconnues
de la KB. Par ailleurs, toutes les relations considérées ne trouvent pas d’entités cibles dans le corpus pour ces
100 entités. Dans le cadre de cette étude, nous nous focalisons uniquement sur les relations pour lesquelles il
existe une entité cible dans le corpus5, ce qui représente au total 2069 relations. Le détail par type de relations
est présenté dans la colonneNb Ref.du tableau 2.

4Plus précisément, la version mise à disposition par l’université de New York :http://nlp.cs.nyu.edu/wikipedia-data
5Les entités cibles existantes dans le corpus sont établies par la référence fournie par les organisateurs de la campagne, construite à partir

des résultats des participants.



EXTRACTION DE RELATIONS À LARGE ÉCHELLE

Ty
pe

s
de

re
la

tio
ns

Ty
pe

de
ci

bl
e

C
ou

v.
D

oc
.

C
ou

v.
R

el
.

N
b

A
pp

r.
N

b
Te

st
N

b
In

du
c.

N
b

P
at

ro
ns

C
ou

v.
P

at
ro

ns
N

b
R

ef
.

or
g

:a
lte

rn
at

e_
na

m
es

O
R

G
89

,1
7%

33
,3

3%
20

01
3

10
00

6
21

4
6

00
7

66
,1

0%
12

0
or

g
:c

ity
_o

f_
he

ad
qu

ar
te

rs
LO

C
+

lis
te

90
,1

2%
59

,2
6%

6
84

7
3

42
3

4
55

3
2

01
0

74
9

65
,5

2%
81

or
g

:c
ou

nt
ry

_o
f_

he
ad

qu
ar

te
rs

LO
C

+
lis

te
91

,0
4%

55
,2

2%
18

40
1

9
20

0
2

11
0

18
5

15
8

69
,5

6%
67

or
g

:d
is

so
lv

ed
D

AT
E

10
0%

25
%

53
2

26
6

87
77

5
0%

4
or

g
:fo

un
de

d_
by

O
R

G
/P

E
R

95
,4

5%
31

,8
2%

1
95

4
97

7
19

7
4

38
5

77
,8

7%
28

or
g

:fo
un

de
d

D
AT

E
92

,8
6%

53
,5

7%
13

68
8

6
84

4
12

7
22

48
2

77
,3

4%
22

or
g

:m
em

be
r_

of
O

R
G

10
0%

10
0%

7
95

1
3

97
6

10
2

10
3

70
%

2
or

g
:m

em
be

rs
O

R
G

77
,7

8%
11

,1
1%

53
1

26
5

18
3

55
2

86
%

9
or

g
:n

um
be

r_
of

_e
m

pl
oy

ee
s_

m
em

be
rs

re
ge

xp
+

lis
te

90
,4

8%
23

,8
1%

7
17

3
3

58
6

21
6

3
10

9
10

0%
21

or
g

:p
ar

en
ts

O
R

G
96

,6
7%

43
,3

3%
22

36
1

11
18

1
3

01
3

48
5

94
7

69
,0

4%
30

or
g

:p
ol

iti
ca

l_
re

lig
io

us
_a

ffi
lia

tio
n

O
R

G
78

,5
7%

64
,2

9%
3

42
7

1
71

3
40

6
3

25
0

55
,3

6%
14

or
g

:s
ha

re
ho

ld
er

s
O

R
G

/P
E

R
66

,6
7%

33
,3

3%
3

2
0

0
0%

3
or

g
:s

ta
te

or
pr

ov
in

ce
_o

f_
he

ad
qu

ar
te

rs
LO

C
+

lis
te

92
,6

5%
63

,2
4%

9
67

2
4

83
6

1
42

2
14

8
61

0
69

,9
3%

68
or

g
:s

ub
si

di
ar

ie
s

O
R

G
82

,6
9%

28
,8

5%
5

58
8

2
79

4
49

8
3

76
4

56
,4

8%
52

or
g

:to
p_

m
em

be
rs

_e
m

pl
oy

ee
s

P
E

R
91

,4
8%

37
,2

2%
40

92
9

20
46

4
10

8
1

01
0

70
,5

7%
22

3
or

g
:w

eb
si

te
re

ge
xp

78
,2

6%
30

,4
3%

30
81

3
15

40
7

32
28

0%
23

pe
r:

ag
e

re
ge

xp
+

lis
te

85
,3

2%
32

,1
1%

15
7

79
3

1
0%

10
9

pe
r:

al
te

rn
at

e_
na

m
es

P
E

R
61

,6
3%

11
,6

3%
18

11
5

9
05

7
68

2
81

8
82

,5
8%

86
pe

r:
ca

us
e_

of
_d

ea
th

lis
te

10
0%

0%
1

1
0

0
0%

2
pe

r:
ch

ar
ge

s
lis

te
61

,5
4%

0%
18

4
92

0
0

0%
13

pe
r:

ch
ild

re
n

P
E

R
72

%
16

%
2

01
0

1
00

5
14

7
23

8
0%

25
pe

r:
ci

tie
s_

of
_r

es
id

en
ce

LO
C

+
lis

te
77

,5
9%

34
,4

8%
3

63
1

1
81

5
72

2
14

29
7

77
,8

8%
58

pe
r:

ci
ty

_o
f_

bi
rt

h
LO

C
+

lis
te

69
,2

3%
15

,3
8%

4
74

5
2

37
3

2
25

2
62

45
5

63
,3

4%
13

pe
r:

ci
ty

_o
f_

de
at

h
LO

C
+

lis
te

10
0%

10
0%

1
63

1
81

6
50

5
2

86
0

70
,2

7%
1

pe
r:

co
un

tr
ie

s_
of

_r
es

id
en

ce
LO

C
+

lis
te

73
,5

3%
20

,5
9%

8
09

8
4

04
9

2
18

1
20

5
34

4
80

,0
8%

34
pe

r:
co

un
tr

y_
of

_b
irt

h
LO

C
+

lis
te

82
,3

5%
5,

88
%

11
08

5
5

54
2

11
19

2
9

14
5

38
5

65
,0

2%
17

pe
r:

co
un

tr
y_

of
_d

ea
th

LO
C

+
lis

te
2

87
3

1
43

6
1

06
8

22
37

4
62

,8
9%

0
pe

r:
da

te
_o

f_
bi

rt
h

D
AT

E
90

%
20

%
11

68
9

5
84

5
30

22
0%

20
pe

r:
da

te
_o

f_
de

at
h

D
AT

E
10

0%
0%

4
69

2
2

34
6

54
63

33
,3

3%
1

pe
r:

em
pl

oy
ee

_o
f

O
R

G
84

,2
1%

29
,3

2%
24

76
2

12
38

1
2

43
5

70
4

83
3

71
,1

3%
13

3
pe

r:
m

em
be

r_
of

O
R

G
82

,4
2%

36
,2

6%
27

52
3

13
76

1
3

90
1

74
0

99
9

57
,2

5%
91

pe
r:

or
ig

in
lis

te
81

,5
8%

42
,1

1%
37

62
6

18
81

3
2

71
0

27
6

65
3

74
,4

1%
76

pe
r:

ot
he

r_
fa

m
ily

P
E

R
86

,6
7%

33
,3

3%
4

2
0

0
0%

30
pe

r:
pa

re
nt

s
P

E
R

78
,1

3%
9,

38
%

1
31

4
65

7
37

60
4

77
,7

8%
64

pe
r:

re
lig

io
n

lis
te

85
,7

1%
57

,1
4%

1
46

8
73

4
51

5
1

57
5

80
%

7
pe

r:
sc

ho
ol

s_
at

te
nd

ed
O

R
G

+
lis

te
87

,5
0%

37
,5

0%
2

24
6

1
12

3
67

17
0

4,
17

%
16

pe
r:

si
bl

in
gs

P
E

R
78

,2
6%

20
,2

9%
4

2
0

0
0%

69
pe

r:
sp

ou
se

P
E

R
80

%
35

,5
6%

5
38

5
2

69
3

3
09

4
31

4
32

9
80

%
45

pe
r:

st
at

eo
rp

ro
vi

nc
e_

of
_b

irt
h

LO
C

+
lis

te
80

%
50

%
7

04
7

3
52

3
2

09
7

60
78

2
75

,4
2%

10
pe

r:
st

at
eo

rp
ro

vi
nc

e_
of

_d
ea

th
LO

C
+

lis
te

10
0%

10
0%

1
61

6
80

8
27

8
91

1
66

,6
7%

1
pe

r:
st

at
es

_o
r_

pr
ov

in
ce

s_
of

_r
es

id
en

ce
LO

C
+

lis
te

84
,2

1%
50

%
4

98
0

2
49

0
1

16
6

11
5

41
8

77
,9

0%
38

pe
r:

tit
le

lis
te

84
,5

5%
52

,7
7%

31
57

4
15

78
7

8
79

7
1

57
3

51
2

49
,0

7%
34

3

T
A

B
.2

–
R

és
ul

ta
ts

de
s

di
ffé

re
nt

es
ét

ap
es

,p
ou

r
to

us
le

s
ty

pe
s

de
re

la
tio

ns
Ty

p
e

d
e

ci
b

le:
m

éc
an

is
m

e
ut

ili
sé

po
ur

re
tr

ou
ve

r
l’e

nt
ité

ci
bl

e.C
o

u
v.

D
o

c.
:c

ou
ve

rt
ur

e
de

s
do

cu
m

en
ts

de
ré

fé
re

nc
e

da
ns

le
s

ré
su

lta
ts

de
la

re
ch

er
ch

e
de

ph
ra

se
s.

C
o

u
v.

R
e

l.:
co

uv
er

tu
re

de
s

ph
ra

se
s

ca
nd

id
at

es
de

ré
fé

re
nc

e.N
b

A
p

p
r.:

no
m

br
e

de
re

la
tio

ns
po

ur
l’a

pp
re

nt
is

sa
ge

de
s

pa
tr

on
s.

N
b

Te
st

:n
om

br
e

de
re

la
tio

ns
po

ur
l’é

va
lu

at
io

n
de

s
pa

tr
on

s.
N

b
In

d
u

c.
:n

om
br

e
de

ph
ra

se
s

co
nt

en
an

td
es

oc
cu

rr
en

ce
s

de
re

la
tio

ns
po

ur

l’i
nd

uc
tio

n
de

s
pa

tr
on

s.N
b

P
a

tr
o

n
s:

no
m

br
e

de
pa

tr
on

s
in

du
its

à
pa

rt
ir

de
s

oc
cu

rr
en

ce
s

de
re

la
tio

ns
.

C
o

u
v.

P
a

tr
o

n
s:

co
uv

er
tu

re
de

s
pa

tr
on

s
in

du
its

.
N

b
R

e
f.:

no
m

br
e

de
re

la
tio

ns
de

ré
fé

re
nc

e.



LUDOVIC JEAN-LOUIS, ROMARIC BESANÇON, OLIVIER FERRET, ADRIEN DURAND

3.2 Évaluation de l’apprentissage des patrons

Les patrons servent à confirmer/infirmer la présence d’une relation entre deux entités. Il est donc important de
vérifier que les patrons appris aient une couverture suffisamment large pour retrouver le plus possible de variantes
parmi les occurrences de relations. Pour évaluer la qualité des patrons, nous avons séparé les relations connues
en deux ensembles : un ensemble d’apprentissage (2/3 des relations) et un ensemble de test (1/3 des relations).
Nous mesurons la qualité de la couverture des patrons en calculant le pourcentage des occurrences de relations
de l’ensemble de test que l’on retrouve en appliquant les patrons appris à partir des occurrences de relations de
l’ensemble d’apprentissage. Le corpus utilisé pour réaliser cette évaluation est le corpus TAC-KBP 2010 décrit
ci-dessus. Précisons que l’utilisation de ce corpus pour évaluer l’extraction des relations n’empêche pas son utili-
sation pour l’apprentissage des patrons, les relations étant différentes pour les deux tâches.

Nous indiquons dans le tableau 2 le nombre de relations de l’ensemble d’apprentissage et de l’ensemble de test
respectivement dans les colonnesNb. AppretNb. Test. Le nombre de phrases trouvées contenant des occurrences
des relations du corpus d’entraînement, et qui ont donc servi pour l’induction des patrons, est indiqué dans la
colonneNb. Induc. Le nombre de patrons générés à partir de ces phrases candidates est indiqué dans la colonne
Nb. Patronsde ce même tableau.

Par exemple, pour le type de relationorg:alternate_names, à partir des 20 013 relations de l’ensemble d’appren-
tissage, seules 214 phrases candidates contenant l’expression d’une de ces relations sont sélectionnées. Ces 214
phrases servent à générer 6 007 patrons, qui ont une couverture de 66,10% (i.e. on retrouve 66,10% des phrases
contenant des occurrences des 10 006 relations de test). L’écart conséquent entre les 20 013 relations et les 214
phrases trouvées est dû à deux facteurs :

– une contrainte réductrice imposée lors de la sélection des phrases candidates. Seules les phrases dont tous les
mots des entités nommées sont correctement identifiés sont en effet conservées. Or, les entités peuvent être
partiellement (ou mal) reconnues lors des traitements linguistiques ;

– la nature des documents du corpus : 72% des documents sont des articles de presse édités entre janvier 2008 et
août 2009, ce qui explique le peu de documents, voir aucun, concernant certaines personnes ou organisations
pourtant présentes dans la KB.

Les résultats de la couverture des patrons sont présentés dans le tableau 2 pour chaque type de relations dans la co-
lonneCouv. Patrons. À titre indicatif, le temps d’induction des patrons pour le type de relationsper:country_of_birth
(11 192 phrases exemples à comparer) passe de 690mn et 5s pour la version sans filtrage à 0mn et 30s pour la
version avec filtrage6, ce qui illustre l’intérêt de celui-ci en termes de temps de calcul.

3.3 Évaluation de l’extraction des relations

L’extraction des relations comprenant plusieurs étapes, chacune d’entre elles peut influer sur le résultat global.
Nous proposons donc de faire une évaluation séparée de la recherche des phrases candidates et de l’extraction des
relations proprement dite.

3.3.1 Recherche des phrases candidates

Une condition nécessaire pour des extraire relations pertinentes est de s’assurer que le moteur de recherche ren-
voie suffisamment de documents pertinents pour nous permettre de retrouver des entités cibles. Nous avons donc
mesuré la couverture en documents de notre recherche de phrases candidates, à savoir le pourcentage de docu-
ments renvoyés par l’index que l’on retrouve effectivement dans la référence. Nous avons testé de ce point de vue
différentes stratégies en faisant varier des paramètres comme le nombre de résultats retournés et l’utilisation ou
non de l’expansion pour la requête. Les résultats de cette évaluation nous ont ainsi conduit à utiliser les entités
sources et leurs formes étendues pour interrogation de l’index et prendre en compte les 1000 premiers résultats
retournés : ces paramètres permettent de retrouver 84,24% des documents de référence. Le résultat détaillé par
type de relations est donné par la colonneCouv. Docdu tableau 2.

À partir des documents ainsi sélectionnés, les phrases candidates à l’extraction d’une relation pour un type donné

6La version avec filtrage étant parallélisée, le temps donné est une somme des temps comptabilisés au niveau de chaque processeur.
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sont extraites en retenant les phrases contenant à la fois l’entité source et le type de l’entité cible. La qualité et la
quantité des phrases candidates sont largement influencées par la qualité de la reconnaissance des entités nommées.
Comme nous ne disposons pas d’annotation de référence pour les entités nommées du corpus, il n’est pas possible
de mesurer les pertes causées par la mauvaise reconnaissance des entités. En revanche, nous avons évalué la
proportion de documents de référence dans lesquels nous retrouvons des phrases candidates. Cette donnée permet
de fixer une borne maximale pour le pourcentage de relations qu’il serait possible d’extraire si les étapes à la
suite se déroulaient idéalement. Nous obtenons au total une couverture de 37,55% des phrases appartenant aux
documents de référence. Le détail par type de relations est présenté à la colonneCouv. Reldu tableau 2.

3.3.2 Extraction de relations

Pour évaluer les relations extraites, nous avons réutilisé les mesures et les outils d’évaluation fournis par la cam-
pagne TAC-KBP7 sans nous limiter aux seuls documents présents dans la référence pour accepter une relation
correcte8. Le tableau 3 fournit les résultats de cette évaluation en agglomérant tous les types de relations et en
caractérisant l’impact du filtragea posteriorides entités cibles sur les relations extraites en termes de rappel(R.),
précision(P.) et f1-mesure(F1.). Pour mémoire, ce filtrage consiste à s’assurer que l’entité cible valide des ex-
pressions régulières et/ou une liste fermée de valeurs. Nous indiquons dans la colonneType de cibledu tableau 2
le mécanisme utilisé pour chaque type de relations.

Les résultats du tableau 3 montrent d’une part, que ce filtrage améliore les performances (en moyenne +2,74% de
f1-mesure) et d’autre part, valident l’hypothèse que les patrons induits à partir de l’APSS sont aussi pertinents que
ceux induits en considérant tous les exemples de relations deux à deux (dans ce cas, il y a même une amélioration
de +1,72% de la f1-mesure en moyenne).

Avant filtrage Après filtrage
R. (%) P. (%) F1. (%) R. (%) P. (%) F1. (%)

Tous les couples d’entités 16,28 11,20 13,26 18,07 13,66 15,56
APSS 16,90 12,76 14,54 18,67 16,87 17,72

TAB . 3 – Évaluation de l’impact du filtrage des réponses

Le tableau 4 présente les résultats de différents systèmes sur deux corpus très similaires, les corpus KBP 2009 et
KBP 2010, ce dernier ajoutant au premier des documents Web et des transcriptions,a priori plus difficiles. Bien
que ces chiffres ne portent que sur les relations effectivement présentes dans le corpus, ils intègrent la contrainte
pour les systèmes ayant participé à la tâcheSlot Filling de devoir décider si la relation existe ou non dans le
corpus, ce que notre système, développé en dehors du contexte de ces campagnes, ne fait pas. Dans ce tableau,
les colonnes2009 et 2010 désignent les scores des trois systèmes les plus et les moins performants de KBP
2009 et 2010. Jiet al. (2010) ont montré que sur 492 relations de référence, 60,4% se trouvaient dans la même
phrase tandis que les 39,6% restantes dépassaient l’espace phrastique dans leur expression et nécessitaient pour
leur extraction la résolution de coréférences ou l’application de mécanismes d’inférence impliquant par exemple
la composition de plusieurs relations ou l’utilisation de connaissancesa priori sur les types de relations. De ce
fait, nous avons distingué dans la colonne2010 (a)du tableau 4 les scores des systèmes qui nous sont les plus
directement comparables, c’est-à-dire ceux se limitant à l’extraction de relations au niveau phrastique.

On peut noter que le meilleur système de KBP 2010 (Chadaet al., 2010) se détache très nettement : +36,63%
par rapport au deuxième et +4,68% par rapport à un annotateur humain. Cette prédominance s’appuie à la fois
sur l’utilisation d’un corpus annoté manuellement (différent du corpus KBP) de 3 millions de documents et la
présence de plusieurs mécanismes d’extraction de relations au niveau inter-phrastique : coréférence pronominale,
métonymie entre entités, résolution de dépendances sémantiques entre les mots et les entités, etc. L’utilisation du
corpus supplémentaire semble être l’élément déterminant par rapport aux systèmes venant à la suite immédiate,
ceux-ci se distinguant de systèmes plus médians par la prise en compte des relations inter-phrastiques. Les plus
mauvais résultats, plus faibles en 2010, sont dûs pour une bonne part à des systèmes en cours de développement.

7http://nlp.cs.qc.cuny.edu/kbp/2010/scoring.html
8La référence du point de vue des documents n’étant constituée qu’à partir des résultats des participants à l’évaluation TAC-KBP, elle n’est

en effet pas complète.
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Concernant notre système, le tableau 4 permet de situer nos résultats dans la moyenne des résultats obtenus par
les participants de l’évaluation KBP 2010 et parmi les trois premiers systèmes pour les approches faisant de
l’extraction de relations au niveau de la phrase. Dans ce dernier cas, l’approche la plus performante (29,15% de
f1-mesure) (Byrne & Dunnion, 2010) utilise des règles construites manuellement permettant d’atteindre un score
de précision (66,55%) équivalent au meilleur score de la campagne (66,80%) et un score de rappel (18,67%) se
situant dans la moyenne de la campagne (15,33%). Ce fort déséquilibre entre précision et rappel est d’ailleurs
assez symptomatique des approches manuelles.

Systèmes TAC KBP 2009 2010 2010 (a)
Nb. soumissions (N) / participantsN=16 / 8 N=31 / 15 N=18

Annotateur humain 58,99% 61,10% 61,10%
1er score 34,35% 65,78% 29,15%
2ème score 25,05% 29,15% 14,22%
3ème score 18% 28,29% 14,13%
(N-2)ème score 5,90% 0,55% 0,55%
(N-1)ème score 2,60% 0,19% 0,19%
Nème score 1,75% 0,08% 0,08%

Notre système – 17,72% 17,72%

Moyenne 13,43% 17,49% 9,71%
Médiane 13,93% 14,13% 12,27%

TAB . 4 – Résultats sur les données TAC-KBP (f1-mesure)

4 Travaux associés

L’extraction de relations à large échelle, au sens où nous l’avons définie à la section 2, est une problématique
encore récente. Néanmoins, au travers notamment des évaluations TAC-KBP, elle a été l’objet d’un certain nombre
de travaux proposant différentes approches. Concernant spécifiquement l’extraction des relations, les travaux se
répartissent entre l’utilisation de l’apprentissage statistique (Agirreet al., 2009; Li et al., 2009b; Chenet al.,
2010b), l’induction de patrons lexicaux (Liet al., 2009a; de Pablo-Sánchezet al., 2009; McNameeet al., 2009;
Chenet al., 2010b) et enfin, l’adaptation de systèmes existants pour la détection de relations (Schoneet al., 2009;
Bikel et al., 2009). On note pour KBP 2010 l’introduction d’approches à base de règles, par exemple (Byrne &
Dunnion, 2010), et d’approches reposant sur le principe de « Distant supervision » à partir de classifieurs, dont
celle de (Surdeanuet al., 2010). Notre approche relève de l’induction de patrons lexicaux et fait l’hypothèse,
comme (Mintzet al., 2009), que la seule présence d’un couple d’entités dans une phrase est suffisante pour
marquer la présence effective d’une relation entre ces entités. Ce n’est cependant pas toujours le cas et nous
pensons ainsi qu’il est important de filtrer en amont les exemples utilisés pour l’induction des patrons, à l’instar
de ce que propose (Riedelet al., 2010).

Comme notre système, ceux élaborés pour KBP 2009 n’exploitent pas les liens de dépendance entre les types
de relations, à l’image du lien entre la date de naissance et l’âge par exemple. Dans (Chenet al., 2010a), les
auteurs montrent que les résultats obtenus dans (Liet al., 2009a) (31,96% de f1-mesure) peuvent être améliorés
(ils obtiennent 34,81% de f1-mesure) par l’intégration des dépendances entre les relations en utilisant des règles
d’inférence fondées sur une extension de la logique du premier ordre. Plus généralement, Chadaet al. (2010) ont
montré dans le cadre de KBP 2010 une augmentation très significative des performances en intégrant des méca-
nismes permettant d’extraire des relations au-delà de la phrase. Sur un autre plan, Liet al. (2009a) se distinguent
dans KBP 2009 en utilisant deux étapes d’extraction de relations : la première vise à retrouver dans les documents
du corpus des entités cibles potentielles en utilisant des patrons de relations ; la seconde applique le même proces-
sus à une version récente de Wikipédia pour trouver des entités cibles potentielles supplémentaires qui n’auraient
pas été identifiées lors de la première étape. Les entités cibles ainsi acquises ne sont finalement conservées que
si elles sont retrouvées dans un document du corpus. Cette récupération d’entités améliore les performances de
façon significative (+9% de f1-mesure par rapport à (Bikelet al., 2009)) mais ajoute l’utilisation d’un corpus
externe que l’on peut considérer comme trop lié à la KB. Les résultats sur KBP 2010 ont d’ailleurs montré que
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les performances globales pouvaient être améliorées sans cette ressource supplémentaire et que son impact sur les
résultats est plus limité que pour KBP 2009 (une baisse des résultats a même été observée).

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté un système d’extraction d’information à large échelle permettant d’extraire
des relations de type attributive entre entités nommées. Le qualificatif « à large échelle » recouvre à la fois la
prise en compte d’un grand nombre de types de relations et la recherche de ces relations dans un large corpus.
Ce système se fonde sur une approche faiblement supervisée dans laquelle les exemples se limitent à des couples
d’entités en relation. L’extraction des relations s’effectue par l’application de patrons lexico-syntaxiques caracté-
ristiques des types de relations considérés et appris à partir de phrases issues de la projection des couples d’entités
exemples dans un corpus. Nous avons évalué les résultats de cette approche en utilisant le cadre d’évaluation offert
par la tâcheSlot Filling de l’évaluation KBP en nous concentrant sur la problématique de l’extraction des relations
proprement dite, sans nous attacher à la détection de l’absence d’une relation dans un corpus. Les résultats obtenus
dans ce contexte se situent dans la moyenne des résultats obtenus par les participants de l’édition 2010, ce que
nous pouvons considérer comme un point de départ intéressant dans la mesure où notre système repose sur une
approche volontairement générique et n’exploite que très faiblement les spécificités des types de relations traités.
Nous avons aussi pu montrer que des techniques permettant de prendre en compte certains aspects d’un passage à
une « large échelle », comme le filtrage des couples de phrases exemples à généraliser par l’utilisation de l’APSS,
ne dégradent pas les performances et peuvent même contribuer à les améliorer.

Nous travaillons par ailleurs sur l’amélioration de notre système en conservant l’idée de garder une certaine gé-
néricité par rapport au type des relations considérées. Pour ce faire, nous nous focalisons particulièrement sur
l’apprentissage des patrons d’extraction. Un premier pas dans cette direction vise à disposer à la fois d’un nombre
plus important d’exemples mais également d’exemples de meilleure qualité. Ces deux points sont liés dans la
mesure où l’obtention d’un ensemble plus large d’exemples passe par le relâchement des contraintes touchant la
sélection des phrases exemples. Or, si l’on peut espérer qu’un tel relâchement permettra l’obtention de nouveaux
bons exemples, il sera aussi source de nouveaux mauvais exemples. Nous souhaitons donc coupler un tel relâche-
ment avec l’utilisation d’un module de filtrage de relations qui, à l’instar de (Banko & Etzioni, 2008), est capable
de déterminer si une phrase contient une relation entre deux entités sansa priori sur la nature de cette relation.
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