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RESUME. Le travail que nous présentons ici traite de la problématique de l'étiquetage morpho-
syntaxique des corpus de spécialité non annotés. Les étiqueteurs existants sont entrainés sur
divers corpus, et produisent des erreurs d'étiquetage dans les textes de spécialité. La méthode
la plus triviale pour apprendre des automates adaptés a un domaine spécialisé est d'étiqueter
manuellement de grands corpus du domaine, ce qui nécessite un travail trés important. Pour
eéviter cela, nous proposons une méthode semi-automatique. ETIQ, le nouvel étiqueteur que
nous avons développé, permet de corriger la base de régles obtenue par [’étiqueteur de
BRILL et de I'adapter a un corpus de spécialité. L'expert du domaine visualise |’étiquetage
de base et le corrige par l’écriture et l’application de regles lexicales et contextuelles
spécialisées. Les régles insérées sont plus expressives que celles de Brill. Pour aider l'expert
dans sa tache, nous avons cong¢u un algorithme inductif biaisé par les connaissances «
correctes » acquises préalablement par ['expert. Ainsi, en utilisant des techniques
d’apprentissage et en permettant a [’expert d’incorporer ses connaissances de maniere
interactive, nous améliorons nettement [’étiquetage des corpus de spécialité. Notre approche
a été appliquée a un corpus de biologie moléculaire.

ABSTRACT. In this paper, we treat the problems of Part-of-Speech (PoS) tagging of
unannotated corpora of specialty. The existing taggers are trained on non-specialized
corpora, and most often give inconsistent results on specialized texts. In order to learn rules
adapted to a specialized field, the usual approach labels manually a large corpus of this field.
This is extremely time-consuming. We propose here a semi-automatic approach for PoS
tagging corpora of specialty. ETIQ, the new tagger we are building, make it possible to
correct the base of rules obtained by Brill’s tagger and to adapt it to a corpus of specialty.
The expert of the field visualizes a basic tagging and corrects it by the insertion of specialized
contextual lexical rules. The inserted rules are more expressive than Brill’s rules. To help the
user in this task, we designed an inductive algorithm biased by the "correct” knowledge
acquired beforehand by the user. By using machine learning techniques while allowing the
expert to incorporate knowledge of the field in an interactive and convivial way, we improve
the tagging of a specialty corpus. Our approach has been applied to a molecular biology
corpus.
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1. Introduction et état de ’art

L'extraction d’information de textes de spécialité qui sont, de plus, sous forme
brute est une tache difficile a effectuer. Nous proposons de la décomposer en sous-
taches, dépendantes les unes des autres (Kodratoff, 2003) : normalisation, étiquetage
morpho-syntaxique, extraction de la terminologie, et construction de Ia
classification conceptuelle du domaine, extraction proprement dite. L'étiquetage
morpho-syntaxique est une étape clé pour l'extraction des connaissances car sa
précision influence fortement les résultats des modules qui lui font suite dans la
chaine des traitements linguistiques. Cette étape consiste a associer a chaque mot
son étiquette morpho-syntaxique, en fonction de sa morphologie et/ou de son
contexte. Plusieurs types d’apprentissage dirigés par les données ont été appliqués a
I’étiquetage, parmi eux : la programmation logique inductive (Cussens, 1997 ;
Lindberg, 1998 ; Eineborg, 2000), l'apprentissage a partir d'instances (Daelemans et
al., 1996 ; Zavrel, 1999), I'apprentissage a base de transformations (Brill, 1994). 11
existe aussi des systemes basés sur une approche probabiliste (Cutting et al., 1992 ;
Brants, 2000) et utilisant les arbres de décision (Schmid, 1994a; Marquez &
Rodriguez, 1998). D'autres techniques plus sophistiquées ont été utilisées ; elles sont
basées sur la combinaison de plusieurs étiqueteurs, permettant ainsi de pallier les
déficiences de chacun des systémes pris séparément (encore appelé « systeme de
votes » ou Méta-étiqueteur) (Brill, 1998 ; Berthelsen & Megyesi, 2000 ; Halteren et
al., 2001). Parmi les systéme complets d’étiquetage comparables au notre :
ANNOTATE (Plachn et al, 2000) et KCAT (Won-Ho et al., 2000) sont des
étiqueteurs statistiques entrainés sur un sous-corpus annoté. Ils étendent ce noyau de
connaissances a l'étiquetage du corpus entier. L'étiqueteur de Brill utilise
'apprentissage supervisé a base de régles dans deux modules successifs : dans le
module lexical (premier module), il apprend des régles lexicales (morphologiques)
pour étiqueter les mots inconnus. Dans le module contextuel (deuxieme module), il
apprend des régles contextuelles pour désambiguiser 1’étiquetage des mots selon le
contexte et améliore ainsi la précision de I’étiquetage.

Quel que soit le systéme sur lequel ils sont basés, les étiqueteurs actuels
atteignent des performances trés satisfaisantes pour 1’étiquetage de textes généraux.
Le véritable probleme apparait lorsque nous voulons traiter des corpus de spécialité
pour lesquels nous n’avons pas de corpus annotés. Il existe une solution qui
consisterait a annoter de nouveaux corpus de spécialité, mais cette solution est tres
couteuse. Une alternative a cette premiére solution est I’annotation d’un sous-corpus
qui servira de noyau de connaissances pour |’apprentissage. Une autre alternative
est la solution que nous proposons. Elle consiste a utiliser un étiqueteur appris sur
un corpus généraliste qui donnera un étiquetage initial (non optimal) pour notre
corpus de spécialité. L’étiquetage est ensuite amélioré progressivement par la
détection et la correction des erreurs pour aboutir a un étiquetage optimal. Un de nos
objectifs est de produire un systéme générique.
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La suite de cet article est organisée comme suit. Dans la section suivante, nous
évoquerons les difficultés rencontrées lors de 1'étiquetage des textes de spécialité et
nous présenterons la méthodologie de notre systeme. Dans la section 3, nous
détaillerons la validation expérimentale. Enfin nous conclurons et nous donnerons
quelques perspectives.

2. Etiquetage semi-automatique d’un corpus spécialisé : méthodologie

Nous présentons ici des travaux relatifs au corpus de biologie moléculaire. Apres
avoir effectué¢ I’étiquetage par I’étiqueteur de Brill, nous constatons plusieurs
problémes : (i) le nettoyage n’est pas complet ; ce bruit provoque des erreurs
d’étiquetage ; (ii) les mots techniques sont inconnus du lexique général ; (iii) les
regles de Brill ne sont pas adaptées a nos corpus spécialisés. Une autre limite des
étiqueteurs a base de régles est que les formats des régles ne sont pas suffisamment
expressifs pour prendre en compte les particularités du langage de spécialité.

2.1 Pré-traitement : Normalisation du corpus

Avant de passer a 1'étape d'étiquetage, nous avons pu observer qu'il est impératif
que le texte soit normalisé. Ces traitements comprennent la mise au format qui
permet d’éviter des erreurs a I’étape suivante (€tiquetage) et la réduction de la
complexité du vocabulaire utilisé qui prépare déja ’étape ultime d’extraction
d’information. Ils sont effectués par plusieurs types de taches détaillées dans (Matte-
Tailliez, 2004).

2.2 Etiquetage du corpus de spécialité

Une fois le corpus normalisé, 1’étiquetage est effectué. Nous avons utilisé
I'ensemble des étiquettes de Penn Tree Bank. Cet ensemble est composé de 36
étiquettes grammaticales et 9 autres de nature typographique.

A 1a base de notre systéme, nous conservons donc l'étiqueteur de Brill. Pour la
version anglaise, I'étiqueteur de Brill a été entrainé sur le corpus annoté du Wall
Street Journal, qui est de nature trés différente de notre corpus de biologie
moléculaire. A partir de ce corpus, I'étiqueteur de Brill induit une liste ordonnée de
régles interprétables. Les régles lexicales de Brill sont appliquées sur notre corpus,
puis l'expert ajoute des regles lexicales spécialisées, puis nous appliquons les régles
contextuelles de Brill et finalement I'expert ajoute des régles contextuelles
spécialisées.

ETIQ, I'étiqueteur que nous avons construit, permet a 1’expert de visualiser le
résultat de I’étiquetage de Brill a tout moment, d'ajouter des régles lexicales et
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contextuelles, de compléter le lexique de Brill par un lexique de spécialité. Pour
ajouter la Nieme régle, I'expert n'a besoin que d'observer 1'état courant du corpus
apres l'exécution des (N-1) régles précédentes (Halteren, 1999) ou éventuellement
en observant les résultats d'un autre étiqueteur (humain ou automatique). Des regles
expressives et spécialisées pour le domaine de spécialité peuvent étre écrites et
exécutées de maniére simple, ce qui réduit significativement le temps et I'effort de
I’expert.

2.2.1. Etiquetage lexical

Dans ce module, 1’objectif est de trouver des régles lexicales spécialisées pour
déterminer 1’étiquette la plus probable des mots inconnus du lexique de Brill et du
lexique de spécialité. Le logiciel ETIQ permet de corriger les erreurs d’étiquetage
morpho-syntaxique en affectant aux mots d’autres étiquettes parmi la liste des
étiquettes. Par exemple, les mots commengant par une majuscule sont étiquetés par
I’¢étiqueteur standard de Brill comme Nom Propre, alors que 1’on peut trouver des
mots ou tous les caracteres sont en majuscules comme ABSTRACT, et qui ne sont
pas des noms propres.

ETIQ a de nombreuses options. La liste des étiquettes grammaticales peut étre
augmentée d’étiquettes d’un autre type comme les étiquettes notionnelles, propres
au domaine ¢étudié. Par exemple, dans les articles scientifiques, il peut étre
intéressant d’apposer une étiquette permettant de localiser les formules (nous

'appelons FRM).

Pour aider l'expert a détecter les erreurs d'étiquetage, le systéeme donne la
possibilité de faire des requétes pour visualiser directement des groupes de mots
(avec leurs étiquettes) ayant des caractéristiques morphologiques communes (mots
ayant un méme suffixe ou mots correspondant a une expression réguliere). En
fonction des erreurs détectées, l'expert insére les régles lexicales adéquates. Nous
donnons ci-dessous un exemple de régle lexicale:

La régle lexicale : Nul hassuf al JJ signifie que si les mots ont pour suffixe a/
alors apposer l'étiquette JJ (Adjectif).

Notre systéme permet d'écrire des régles avec une grande modularité et les régles
qui en résultent sont plus expressives que celles de Brill. L’étiqueteur de Brill
affecte au mot son étiquette la plus probable en fonction de conditions simples
comme la nature de son préfixe, la nature de son suffixe et de son contenu. La
grammaire de nos reégles permet de combiner les conditions simples utilisées par
Brill et également d'utiliser les expressions réguliéres pour constituer des conditions
complexes. A l'aide de ces spécificités, I'expert peut ainsi s'exprimer pleinement.

La grammaire utilisée dans ETIQ pour les régles lexicales est la suivante :
<Regle lexicale> ::= si <Séquence Condition> alors <Action>

<Séquence_Condition>::=<Condition><Opérateur Logique><Séquence_Condition>
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| NOT <Séquence_Condition>

| (<Séquence Condition>)

| <Condition>
<Condition> ::= Le mot correspond a la propriété morphologique m
<Action> ::= Changer ['étiquette A a B | Changer I'étiquette courante a B

<Opérateur_Logique> ::= AND| OR
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on | |/|Mwi ORexpreg iatton$; hassuf dattons ) CD
INul expreg fise $/ VBP
[Nul exprey jwise$/ JJ
[Nul expreg ing$/ VBG
IMul { AND expreg /A[A-2]i hassuf . } NNP
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IMul { OR { AND haspref 3' hassuf 5' ) { AND haspref 5° hassuf 3' ) ) FRM
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Figure 1. ETIQ : phase lexicale. A gauche, la liste des mots ayant le suffixe "ion". A
droite, les régles lexicales introduites par l'expert. la régle en sur-brillance change
l'étiquette de tous les mots ayant le suffixe "ion"et leur donne I’étiquéte 'NN' (Nom).

Exemple :
- Régle de Brill : JJ ery fhassuf 3 NN

Cette reégle, apprise par Brill, n'utilise qu'une seule condition morphologique.

Signification de la régle : si le mot se termine par la chaine ery (ery fhassuf)

alors I'étiquette précédente "adjectif” (JJ) doit étre changée en "nom" (NN).
- Régle d'ETIQ : Nul ( char -gene AND hassufions ) NNPS
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Cette regle, introduite par l'expert, utilise le format ETIQ. Elle combine deux
conditions morphologiques du mot.

Signification de la régle : si le mot contient la chaine -gene (char -gene) et le mot
se termine par la chaine ions (hassuf ions) alors changer I'étiquette a NNPS.

L'expert peut visualiser 'effet de sa régle avant incorporation dans la liste des
régles, et la modifier s'il juge que cela est nécessaire. L'écriture, la modification et la
vérification de la régle se font d'une maniere simple en utilisant une interface
conviviale. Les opérations peuvent étre reconduites si ’expert s’est trompé.
L'utilisation de l'interface est intuitive, a la portée des experts non-informaticiens.

Nous avons remarqué qu'un bon nombre de mots de la spécialité ont une
étiquette unique comme transcription : NN (Nom), genome : NN (Nom) et cellular :
JJ (adjectif). Cependant, il y peut aussi y avoir des ambiguités a lever pour des mots
de spécialité. Si ’expert ne peut pas décider dune étiquette pendant cette phase,
alors le mot nécessite d’étre étiqueté a la phase contextuelle (par une regle
contextuelle).

2.2.2. Etiquetage contextuel

Une fois que l'expert estime que 1'étiquetage réalisé lors de I’étape précédente ne
peut plus étre amélioré, des régles contextuelles peuvent étre alors utilisées pour
améliorer 1’étiquetage.

Les régles contextuelles corrigent 1'étiquette du mot en fonction de son contexte,
c'est-a-dire le mot lui-méme, son étiquette, les mots voisins et leurs étiquettes.
Comme pour le module lexical, 'expert peut, de maniére interactive, lancer des
requétes contextuelles en fonction des étiquettes, des mots et des criteres
morphologiques. Ceci lui permet de visualiser les contextes (le mot cible et ses
voisins ) et de détecter les erreurs. L'expert peut donc corriger ces erreurs en
insérant des régles contextuelles spécialisées. Les conditions de la régle sont
générées automatiquement a partir de la requéte, il ne reste a l'expert qu'a I'affiner si
cela est nécessaire.

Voici quelques exemples qui nécessitent des régles contextuelles :

- Le mot functions a deux étiquettes possibles (NNS nom commun, pluriel et VBZ
verbe, présent, 3eme personne du singulier). Nous donnons ci-dessous deux
exemples contenant le mot functions. Dans le premier, le mot a I'étiquette VBZ et
dans le deuxieme il a I'étiquette VNS :

- A yeast dual-specificity serine/threonine protein kinase that functions as a
negative regulator of growth.

- A correlation between biochemical and physiological functions has not been
established conclusively.
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- Le mot complex a deux étiquettes possibles (JJ - adjectif et NN : nom commun,
singulier). Nous donnons ci-dessous deux exemples contenant le mot complex. Dans
le premier, le mot a I'étiquette VN et dans le deuxiéme il a I'étiquette JJ :

- We propose that the MRX complex helps to prepare telomeric DNA for the
loading.

- In many cells this complex series of events occurs only once per cell cycle.
La désambiguisation de ces mots se fait sur des critéres contextuels.

Le logiciel ETIQ permet a I’expert d’explorer un plus grand contexte comparé
aux regles de Brill. En effet, nous proposons a l'expert une grammaire de régles
contextuelles plus riche. Il a la possibilité d'utiliser des opérateurs logiques pour
combiner les conditions simples de Brill. Le systéme permet a l'expert de d'insérer
une régle, de vérifier le résultat de son application et éventuellement de la modifier.

La grammaire utilisée dans ETIQ pour les régles contextuelles est la suivante :

<Régle contextuelle>::=si<Séquence Condition> alors Changer I'étiquette
courante a B.

<Séquence Condition>::=<Condition><Opérateur Logique>
<Séquence Condition>

| NOT <Séquence Condition>

| (<Séquence Condition>)

| <Condition>
<Condition> ::= <Contexte>
<Contexte> ::= Le niéme mot précédent/suivant/courant est étiqueté t

| Le nieme mot précédent/suivant/courant correspond a l'expression régulicre e
| Le nieme mot précédent/suivant/courant est w

<Opérateur Logique> ::= AND | OR

2.2.3. Etiquetage semi-automatique

Comme la tache d'étiquetage est trés lourde, la plupart des approches utilisent la
technique d'apprentissage supervisé. Les textes sont annotés manuellement
(I'étiquetage est supposé sans erreurs) une fois pour toute et les régles d'étiquetage
sont automatiquement apprises a partir de ce corpus étiqueté. Ensuite, les régles
apprises sur un nouveau corpus que ’on veut étiqueter sont appliquées. Cette
technique a de bonnes performances lorsque le corpus devant étre étiqueté
automatiquement est de méme nature que le corpus annoté (qui a servi pour
apprendre). Il s’agit souvent de langue générale.
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Par contre, les langages de spécialité nécessitent un étiquetage adapté. Nous
avons donc développé un outil pour accélérer la tache d'étiquetage et permettre aux
experts de délivrer facilement leur connaissance du domaine.

L'expert utilise un logiciel de visualisation interactive pour corriger les erreurs
d'étiquetage. Le module d'induction prend en considération les améliorations de
I’expert pour lui proposer de nouvelles régles. Dans la phase lexicale (dans laquelle
le contexte est limité aux relations entre les lettres a l'intérieur du mot), nous avons
utilisé des attributs morphologiques tels que le suffixe et le préfixe. Nous avons
utilisé des valeurs proposées par l'expert et d'autres spécifiques au domaine, par
exemple pour l'attribut suffixe nous prenons les suffixes les plus fréquents dans
notre corpus.

Comme dans (Vasilakopoulos, 2003), l'algorithme d'induction que nous utilisons
est une variante de C4.5 de Weka J4.8 écrite en java (Witten, 1999), mais dans notre
cas, comme nous ne disposons pas d'un corpus de référence étiqueté, I'algorithme ne
sert qu'a proposer des régles a l'expert. De plus, dans notre travail la mesure
d'optimisation de C4.5 (le gain ratio) a été modifiée pour prendre en considération le
biais introduit par l'expert. Pour ce faire, nous avons introduit le gain de I'expert
Gaing,,. Ce gain est similaire a celui utilisé par C4.5 : l'attribut X est appliqué aux
données, et nous calculons le gain de I'expert Gaingy, produit par I'application de X.
Le Gaingy, n'est pas calculé sur tout l'ensemble des instances (étiquettes) mais
seulement sur I'ensemble des instances modifiées par 1’expert.

Soit T, I'ensemble d'apprentissage courant, Tgyy I'ensemble d'instances
modifiées par l'expert dans Ty, N le nombre d'instances dans I'ensemble Ty et c le
nombre de valeurs de l'attribut cible (étiquette). L'application de l'attribut X ayant n
valeurs a T, donne le gain classique de C4.5. Dans le but de calculer Gaingy,, nous
appliquons X a Tgyy produisant de ce fait n sous-ensembles Tiyp1, Texpa- - -, Texpn. SOit
NexpPos(Texpi) (i = 0, 1, ..., n) le nombre d'instances étiquetées comme la classe
majoritaire de Tgyp et Nex,Neg(Teyi) le nombre d'instances étiquetées différemment
de la classe majoritaire de Tgx.

Nous avons :

MEXp(TEXpo) = N POS(TExpO ) - N Exp Neg(TExpO )

Exp

MEXPX( TExpO ) = Z:lzl (N ExpPOS(TExpi ) - NExp Neg(TExpi ))

L0g2 (C) * (M ExpX (TExpO) - MExp (TExpO ))
N

Gaing,,(X)=

Gain(X) + Gain g, (X)
Split info(X)

Gain Ratio C4.5,(X) =
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Notre gain ratio (Gain Ratio C4.5g,,) sélectionne I’attribut qui favorise le gain
ratio classique et qui contredit le moins possible I’expert. Nous avons choisi la
somme du Gain de C4.5 (Gain(X)) et du Gain gy, pour revenir au gain ratio
classique dans le cas ou I'expert ne donnerait pas d'avis.

Cet algorithme propose de nouvelles regles, et c'est a I'expert de choisir les
meilleures. Une automatisation partielle de cette étape de sélection est en cours
d'étude.

2.2.4 Vers [’obtention d’un corpus « parfaitement » annoté

Une des attentes du systéme est 1’acquisition d’un corpus « parfaitement »
annoté. D’une part, ETIQ permet de corriger facilement et manuellement les
quelques erreurs introduites par les effets de bord de nos regles. D’autre part,
I’expert peut aussi imposer des corrections d’étiquettes qui n’ont pas été faites par
les regles. Ceci nous a permet d'obtenir un sous-corpus "parfait" de la biologie avec
un travail minimal de I'expert.

3. Validation expérimentale

Le corpus utilisé pour la phase de validation provient de la sélection de 600
résumés d’intérét parmi un corpus initial (de 6119 résumés) obtenu par requéte sur
Medline (http://www.ncbi.nlm.nih.gov) avec les mots-clés DNA-binding, proteins,
yeast.

Nous engendrons trois étiquetages différents :

Le corpus initial (Cy) est un corpus normalis€¢ non étiqueté de 600 résumés
d’articles. (i) C, est étiqueté par 1’étiqueteur standard de BRILL et nous obtenons
CgriLL; (i1) Cy est étiqueté manuellement "parfait" et nous obtenons C pagpait-

Le corpus étiqueté CETIQ représente le corpus étiqueté par ETIQ. CETIQ est
engendré comme suit : (i) CO est étiqueté par BRILL lexical ayant comme ressource
un lexique de spécialité et nous obtenons C1 ; (ii) CI est corrigé par ETIQ, pour
améliorer 1’étiquetage lexical, et I’on obtient C2 ; (iii) C2 est étiqueté par BRILL
standard au niveau contextuel et I’on obtient C3 ; (iv) C3 est corrigé par ETIQ, pour
améliorer 1’étiquetage contextuel et I’on obtient le corpus final CETIQ.
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; Nombre Nombre Lo Nombre P

Etiquettes étiquettes dlerreurs | Précision | Rappel | 0| Précision | Rappel
Crarrarr Charirr D Cor Cerg Ceno Cene

CC 4347 16 100,00 99,63 5 99,93 99,88
CD 1787 305 65,84 82,93 46 95,45 97,43
DT 11869 56 99,30 99,53 47 99,29 99,60
EX 35 2 100,00 94,29 2 100,00 94,29
FW 57 12 81,82 78,95 15 95,45 73,68
FRM 6417 6417 0,00 0,00 190 97,86 97,04
IN 16559 3 99,54 99,98 3 99,67 99,98
1 11044 1016 81,11 90,80 458 98,33 95,85
JIR 116 8 93,10 93,10 7 92,37 93,97
1IS 69 0 90,79 100,00 0 98,57 100,00
MD 490 2 100,00 99,59 3 100,00 99,39
NN 29081 4995 97,42 82,82 2220 97,25 92,37
NNS 7618 153 94,71 97,99 26 98,50 99,66
NNP 4116 239 29,74 94,19 230 66,23 94,41
NNPS 3 0 3,01 100,00 3 0,00 0,00
PDT 12 3 100,00 75,00 0 85,71 100,00
POS 43 39 12,90 9,30 0 61,43 100,00
PRP 1229 0 99,76 100,00 0 99,76 100,00
PRP$ 486 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00
RB 3555 333 92,69 90,63 33 99,55 99,07
RBR 68 11 100,00 83,82 12 100,00 82,35
RBS 49 6 100,00 87,76 0 100,00 100,00
RP 17 12 100,00 29,41 5 80,00 70,59
SYM 117 66 100,00 43,59 22 100,00 81,20
TO 2242 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00
VB 1980 45 93,21 97,73 63 96,62 96,82
VBD 1851 14 94,89 99,24 14 99,19 99,24
VBG 2395 243 90,00 89,85 72 91,93 96,99
VBN 4136 94 99,04 97,73 16 99,66 99,61
VBP 2272 89 99,05 96,08 85 98,20 96,26
VBZ 3518 120 98,87 96,59 70 99,54 98,01
WDT 914 3 99,89 99,67 0 99,78 100,00
WP 5 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00
WP$ 22 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00
WRB 298 126 100,00 57,72 1 99,33 99,66
. 6011 0 99,90 100,00 0 99,90 100,00

" 67 67 0,00 0,00 67 0,00 0,00

( 1634 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00

) 1637 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00

§ 5101 0 100,00 100,00 0 100,00 100,00
- 9 9 0,00 0,00 0 37,50 100,00

! 27 27 0,00 0,00 27 0,00 0,00
272 6 91,72 97,79 94 100,00 65,44

Table 1. Résultats de l'étiquetage.

Nos résultats peuvent étre résumés comme suit :
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La précision moyenne normalisée (c'est-a-dire la moyenne pondérée par le
nombre d'étiquettes d'une valeur donnée) de Cgrip : 89.26 % ; le rappel moyen
normalisé de Cprrr : 89.12 % ; la précision moyenne normalisée de Cgrig : 97.48 %;
le rappel moyen normalis¢ de Cgrig : 97.12 %. L'obtention de ces résultats a
nécessité l'insertion de 37 régles lexicales et 5 régles contextuelles. Notez que nous
avons amélioré principalement 1'étiquetage des adjectifs (JJ), des noms (NN) et de
certains verbes (VBG et VBN) qui sont d'une importance capitale pour extraire une
bonne terminologie.

4. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une méthode semi-automatique d’étiquetage des corpus de
spécialité. ETIQ permet a un expert d’annoter des corpus de spécialité de manicre
interactive et semi-automatique. L’expert visualise le résultat de I’étiqueteur de
Brill, puis corrige les erreurs d’étiquetage par des régles propres a sa spécialité. Pour
la création de régles, I’expert est assisté par un module inductif. Ce module propose
des regles lexicales optimisées apprises a particr de ses régles (induction
progressive). L’induction a 1'étape contextuelle meéne trés vite a une explosion
combinatoire. Pour résoudre ce probléme, nous allons également utiliser 1’induction
progressive et orienter nos travaux vers la détection des contextes ambigus ou il est
plus probable de trouver des erreurs (Pavel, 2002). Une fois l'erreur détectée,
I'expert étiquette quelques exemples a partir desquels nous induirons des regles
contextuelles. Les régles induites, compréhensibles par l'expert seront affinées et
insérées dans la liste des régles. Le nombre d'exemples a présenter a l'expert sera
réduit par un apprentissage actif. Au moment ou on apprend, le contexte est encore
erroné. C'est un probléme qui se répercute sur la qualité des régles induites. Pour
traiter ce bruit, une solution serait l'utilisation de l'apprentissage multi-instances.
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