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Introduction

1. Définition de REN

La reconnaissance des entités nommeées (ci-aprées REN) est d’abord considérée comme une
reconnaissance des noms propres [Coates-Stephens, 1992]. Pendant MUC-6 (New York
University, 1995), pour la premiére fois, les entités nommées (ci-aprés ENs) sont catégorisées
en 3 grandes classes : « Entity Name », « Temporal Expressions » et « Number Expressions »
dont « Entity Name » se compose de personne, organisation et lieu. Ces 3 grandes catégories
sont aussi nommées respectivement « ENAMEX », « TIMEX » et « NUMEX » selon
I’évaluation 863NE en 2004. Par la suite, ces 3 catégories principales sont détaillées et
¢largies avec les ajouts des sous-catégories. Les villes font partie d’une sous-catégorie de
«lieuy [Fleischman, 2001; Lee et al., 2005], et les hommes politiques font partic de
«person » [Fleischman, 2001; Lee et al., 2005]. En outre, les ENs ne se contentent plus d’étre
un nom de personne, un lieu ou une suite de chiffres. Car aux besoins de recherches variées,
les entités spécifiques sont proposées pour un domaine précis dans le but d’observer « les
points de recouvrement » [Dutrey et al., 2012]. Par exemple, la reconnaissance des entités
biologiques nommées aide davantage a relever les interactions entre génes [Charnois et al.,
2009]. L’extraction des entités spécifiques du domaine géographique est une étape essentielle

pour extraire les informations géographiques [Gaio et al., 2012].
2. Difficultés générales et particulieres en chinois

Le REN consiste a repérer des unités significatives qui appartiennent a des catégories
prédéfinies [Sun et al., 2010]. Ce travail consiste a résoudre deux problémes particuliers:
premicrement le repérage des portions significatives, délimitées par des fronticres, et
deuxiemement l'attribution de la bonne catégorie a la portion précédemment repérée. Pour
trouver les solutions a ces problémes, les difficultés générales de REN se divisent en 3

types [Grouin et al., 201 1]:

L. Choisir une bonne catégorie pour une EN en cas d’ambiguité : « Washington » est

a la fois un nom de personne et un lieu.
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IIL. Détecter les fronticres de ’EN : une entité est au milieu d’une autre entité plus
longue, comme Ambassade de Chine en France dont « Chine » et « France » sont
des lieux

III.  Métonymies d’annotation : « Madrid » avait été considéré comme nom de ville.
Aujourd’hui il est également utilisé pour désigner 1’équipe de football « Real

Madrid ».

Avec le développement de ’internet et de I’interaction multiculturelle, le phénomeéne du
néologisme et de I’emprunt augmente le pourcentage du recouvrement des « mots inconnus ».

Cela rend la REN plus difficile.

La REN en chinois comprend toutes les difficultés mentionnées ci-dessus. En outre, distingué
de I’anglais ou d’autres langues latines, le chinois ne contient pas des marqueurs
morphologiques évidents. Par exemple, il ne posséde pas un espace comme un marqueur
naturel de segmentation, et il n’est pas possible de reconnaitre les noms propres par la lettre
initiale en majuscule. Par conséquent, il faut d’abord définir les fronti¢res des mots avant de
définir si le(les) mot(s) est (sont) une EN. D’ailleurs, presque tous les idéogrammes sont
polysémiques. La nuance de I’ordre ou de la combinaison des caractéres change peut-étre
compleétement le sens des mots. Cette caractéristique rend plus compliqué le choix de

catégorie.

Toutes les particularités du chinois se manifestent plus évidemment a la catégorie « person ».
Primo, tous les idéogrammes ayant un sens positif peuvent étre employés comme un prénom.
Sur 100 idéogrammes, [ ] relévent que 1,192 correspondent a un mot inconnu.
Parmi ces mots inconnus, 48% sont des noms de personnes chinoises. Secundo, la longueur
des noms n’est pas fixée. Bien que la longueur d’un nom chinois varie de 2 a 4, il n’existe pas
de limite des noms pour les minorités ethniques (56 ethnies en Chine) ni pour des

translittérations des noms des personnes étrangeres. La longueur des noms de ce genre est de
2 a plus de 10. Par exemple, la translittération peut étre longue comme /R BHF- 5 B H gl 3k
g3k (Kalkot Mataskelekele) ouPd] MEHI - S 753/R k38 (Abdorabuh Mansour Hadi) et
courte commeMfE2% (Yu Woo Ik). D’une part, il manque de normalisation des noms
étrangers, y compris la forme d’écriture et les idéogrammes utilisés. Le symbole raccordant le
nom et les prénoms peut €tre un espace, « - », « _», « - », «.», «/», « * » ou un mélange

tel que « EFBR-IBWN - T B ENE » . Dautre part, il peut exister plusieurs
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translittérations pour un méme nom. Ainsi, les translittérations suivantes se rapportent toutes
au prénom Marie : « ZF] », « FBEE », « BFI », « B » ou « H & ». Enfin, en raison du
caractere aléatoire et ambigu d’un nom, il est trés probable que les fronti¢res d’un nom font

partie du contexte. Par exemple, dans la phrase « 58 2*MIMI 3 » (Zhang Shao vient de finir
son travail.), « Ml » qui est un prénom chinois fréquent n’est pas une partie du nom dans ce

contexte, car « RN/ » ensemble a un sens de « venir de ».

3. Problématique de recherche

La reconnaissance correcte des ENs des personnes aide non seulement a un bon repérage de
ce type d’ENs, mais aussi a ¢éliminer le taux d'erreur de I’extraction d’information ou les
autres traitements automatiques du chinois en évitant le plus possible la mauvaise interférence

des ENs de personnes.

Au regard des problémes présentés dans la section précédente, I’enjeu du mémoire est de
trouver une approche pertinente de la REN des personnes dans un corpus chinois général, en
prenant compte du probléme de segmentation (configuration 1 et 3), la normalisation des
noms étrangers (configuration 2), ainsi que la polysémie des idéogrammes chinois
(configuration 4). Ces expériences se réalisent a ’aide d’outil UNITEX (section 3.2) et un
post-traitement statistique (section 3.4.4). En fonction des observations et des analyses sur les
erreurs et la tendance de progression des scores (chapitre 4), j’envisage de trouver une
approche qui équilibre la particularité linguistique du chinois et I’universalité des méthodes
statistiques afin d’économiser le temps consacré a la construction des régles ou dictionnaires,

et en méme temps garder la généralité de 1’approche.

L’annotation des ENs s’effectue en combinant les régles, les dictionnaires ainsi que le post-
traitement statistique concernant le contexte gauche et droite des ENs. Le travail de recherche
expérimentera sur une variation horizontale des échantillonnages (section 4.1), une variation
verticale des configurations (section 4.2) ainsi que les comparaisons plus en détail des doubles
sous-catégories a I’intérieur de la REN des personnes (section 4.3). Dans la partie perspective
(section 4.4), plusieurs approches potentielles concernant les domaines relatifs sont proposées
afin d’insérer ce travail dans une discipline plus étendue et considérer ce travail comme une

introduction des futures recherches.
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I. Etat de I’art

Le chapitre de 1’état de 1’art présentera les recherches existantes par rapport a notre travail. Il
se divisera en 3 sections ou 3 approches différentes. Ces approches seront illustrées par

recherches précises, en particulier les recherches sur la REN chinoises.

Les études portant sur la REN en anglais ont commencé a partir de 1991. Pendant la 7°™ série
d’IEEE, [Rau, 1991] a publié, pour la premiere fois, un article sur D’extraction et la
reconnaissance des noms des entreprises dont la méthodologie est basée sur 1’algorithme
heuristique et les regles [Sun ct al., 2010]. Ensuite, I’évaluation des entités nommées a été
introduite comme une sous-tdiche de I’extraction d’information pendant MUC-6 en 1996.

Dans la suite, MUC-7 et les conférences internationales comme IEER-99 , CoNLL-2002 ,

CoNLL-2003 , IREX , LREC ont tous pris en compte la REN.

1. Approche symbolique

Basée sur les motifs de filtrage et les lexiques, cette approche est souvent construite
manuellement [Han et al., 2004]. Une partie de notre approche est orientée par cette approche
symbolique: I’établissement des graphes avec Unitex qui contient la définition des motifs du
contexte des ENs et la construction des lexiques. Ces traitements sont plus ou moins

influencés par les recherches suivantes.

La plupart des recherches basées sur [’approche symbolique reposent sur les traits
morphosyntaxiques du langage naturel. [Nouvel et al., 2013] présentait des regles
d’annotation sur un corpus de transcription bruité. Au lieu d’établir un modéle venant du
I’apprentissage sur un corpus d’entrainement, ils extrayaient les régles d’annotation depuis

une fouille des données en prenant compte la morphosyntaxe du langage.

L’utilisation des dictionnaires (listes de lexique) n’est plus une méthode innovante. Par
exemple, le systtme ANNIE' du projet GATE pendant 1’évaluation de MUC-7, est un
exemple représentatif [Sun et al., 2010]. Présenté sur sa page d’accueil, ANNIE est développé

au contexte de I’extraction d’information multilingue. Elle se compose de plusieurs outils

! https://gate.ac.uk/sale/tao/splitch6.html#chap:annie
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dont « Gazetteer » joue le role de REN basé sur une liste de lexique. Ces listes sont en texte
brut avec une entrée par ligne. Chaque liste représente un ensemble des ENs, tels que les
noms des villes, des organisations, des jours de la semaine, etc. Trois types d’index (nom,
type majeur et type mineur de la liste) sont définis pour y accéder. Les entités sont annotées
selon leur existence dans les listes. Cette idée principale est empruntée par notre approche au

moment d’appeler un dictionnaire dans des graphes de 1’Unitex.

L’approche symbolique est aussi largement utilisée sur la REN chinoise. Comme les noms
des ethnies minoritaires sont un de nos objets, les méthodes existantes sur la REN des noms
des minorités sont aussi utiles pour notre travail. | ] a effectué une recherche
sur la reconnaissance des noms de la minorité Xinjiang basée sur les regles. Un modele était
construit pour vérifier les motifs comme étiquettes de segment, existence de flexion dans le
dictionnaire, titre ou suffixe. La langue de Xinjiang est une autre langue complétement
différente du chinois mandarin. Les idées de I’utilisation du dictionnaire et de la « match » des
motifs pour reconnaitre des personnes sont pourtant valables pour le mandarin. En revanche,
au lieu d’avoir un suffixe descripteur, il n’existe pas de suffixe ni préfixe comme un

déclencheur de personne.

Ce que nous allons expérimenter pour la partie « rule-based » est aussi similaire a ’approche
de [ ], sauf que notre but est la REN des noms de personnes, le leur est celle
des organisations. Sur la base de connaissances du chinois, cette approche détectait
potentielles limites gauche et droite des ENs dans un texte, puis déterminait si une paire
frontiére gauche-droite renfermait un nom de l'organisation en utilisant une contrainte de
longueur et « POS-tag ». Similaire a ce qu’elles ont effectué¢, la détection des fronticres
potentilles d’une entité ainsi que sa limite de la longueur sont insérées dans les graphes de

I’Unitex.

En ce qui concerne les caractéristiques d’une langue, 1I’approche symbolique est meilleure que
celle de statistique, car elle permet de gérer plus facilement les caractéristiques de la langue.
Cependant a la suite du changement des systemes ou du corpus, les régles et les ressources
linguistiques ont besoin d’étre construites au moins rajustées manuellement [ ].
En conséquence, cette approche est limitée par 1I’exigence de la compétence linguistique et par

les contraintes du domaine.
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2. Approche statistique

A partir de MUC, la REN utilise plus les approches statistiques. C’est parce qu’elles n’ont
plus besoin d’effectuer manuellement le développement de ressources pour obtenir un bon
résultat [Ezzat, 2010]. Les théories statistiques sont peu a peu adaptées a la reconnaissance

des entités nommées. Les divers modeles sont établis pour la REN.

[Bikel et al., 1999] ont mentionné dans leur recherche que le probléme de REN était considéré
comme un probléme de classification : soit le mot faisait une partie des entités, soit il ne
I’¢était pas. Ils proposaient un modéle de Markov caché de bi-grams et observaient le mot
précédent et sa classe des ENs. Ensuite ils généraient le mot initial a ’intérieur de cette classe
en conditionnant le mot courant et le mot précédent. Enfin ils passaient toutes les séquences

de mots suivants de cette classe a un prédécesseur.

Les théories statistiques sont aussi appliquées a la REN en chinois. Par exemple, le modele de
Markov [Hu et al., 2013] ou Markov caché [Zhang et al., 2006] ainsi que CRF [Li et al.,
2010].

3. Approche hybride

Dans le domaine du traitement automatique des langues, il est difficile d’éviter 1’aspect
statistique et les caractéristiques des langues. Cependant la plupart des recherches existantes

sont hybrides. Nous présentons cette approche scindée en 3 manieres[Sun, 2010].

- La premiére manicre consiste a varier les paramétres du modele statistique, comme la
recherche de [Lv et al., 2006] qui utilisait un modele de Markov caché en cascade.

- La 2°™ maniére combine les régles, les dictionnaires et le modéle d’apprentissage. A
partir des modeles présentés dans la dernicre section (2.2), il ajoute un autre module
ou un post-traitement pour ajuster les résultats préalables. Comme le contexte gauche
et droite d’une entité de personne posséde certaines caractéristiques similaires, la
recherche de [Li et al., 2010] appliquait un module de frontiére des personnes a la base
d’un mode¢le CRF. Ce module de fronticre tenait compte de la probabilit¢ d’un
segment apparu a gauche et a droite d’une personne. La valeur du Rappel et du F-
mesure augmentaient respectivement 1.99% et 1.25% par rapport a I’application du

CREF tout seul.
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- La 3°™ maniére combine les différents modéles statistiques dont les résultats d’un
premier modele seront les corpus d’apprentissage pour le prochain modele. [Chou et
al., 2004] employaient d’abord le modéle de l'entropie maximale et obtenaient les
résultats préalables sur la REN biomédicales. En face des erreurs des fronti¢res et des
catégories, ils fixaient les résultats en appliquant un modele basé sur les regles et

dictionnaires.

Notre travail de recherche utilisera plutdt I’approche hybride, plus précisément, la 2°™
maniére de cette approche, car nous envisagerons de combiner les graphes de 1’Unitex, les
listes de lexique et un post-traitement avec les régles d’annotation extraites a partir des

données.
4. Mesure d’évaluation

[Bikel et al., 1999] L’évaluation de la qualit¢ de REN se réalise par intermédiaire d’un
programme de scores qui est développé pour les évaluations de MUC et de MET. Ce
programme mesure la valeur de rappel (R), de précision (P) dans lesquels

le nombre de réponses pertinentes données
R =

le nombre de réponses pertinentes existant

le nombre de réponses pertinentes données

le nombre de réponses données

Enfin, la F-mesure est la moyenne harmonique pondérée du rappel et de la précision:

R+P

F=
2 (R+P)

Les résultats peuvent étre évalués respectivement par rapport aux corpus de référence et aux
corpus de test [McNamee, et al., 2011]:

- vrais positifs = nombre de réponses pertinentes données

- faux positifs = nombre de réponses non pertinentes ramenées par le systéme

- faux négatifs = nombre de réponses pertinentes non ramenées par le systéme

Le rappel et la précision peuvent aussi se reformuler comme :

1Q



R = vrais positifs / (vrais positifs + faux négatifs)

P = vrais positifs / (vrais positifs + faux positifs)
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II. Matériel et méthode

La partie suivante présentera le contexte du travail, les outils utilisés pour la REN, les corpus
et les régles d’annotations les plus importantes dans Unitex et post-traitement. Avant de

passer a I’analyse des données, cette partie donne une vue globale sur tout le travail apporté.

1. Projet NER au SYSTRAN

Pour l'entreprise SYSTRAN, la REN est une étape essentielle, avant toutes les étapes

suivantes comme normalisation, enrichissement, et traduction des ENs.

Au total, 19 langues sont a traiter dont allemand, chinois, arabe et japonais posent plus de
difficultés. Ce projet commence par les langues de 1'UE et les langues aux besoins des clients.
9 langues se mettent au premier niveau par le degré d’urgence. C’est-a-dire qu’ils sont marqué

« level one » dans 1I’Annexe 1.

La REN ne contient pas seulement une valeur scientifique, 1’application en pratique est tout

de méme le besoin des clients de TAL. Les objectifs du NER sont multiples au SYSTRAN :

* Fournir un outil autonome pour l'extraction d'entités qui peuvent étre exploitées dans
des applications différentes, telles que l'extraction d'information, l'indexation des
documents, etc. La suite présente une interface des ENs dans un corpus choisi par

utilisateur :
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Reconnaissance d'entités - version beta

Document Domain

http://r.estat.com/891306462746255360/7771903982_le-journal-de-7h.mp3 Analyser Effacer le texte Translate

> @ 12:35 ) a9

@ Personnesj ¢} Organisations; @ Lieux ¢) Dates/Heures;

d1:
d1:

2:

Vous aussi écouté RTL il est 7 heures) sur RTL.

Bon RTL matin avec Florence Cohenjbonjour Florencejbonjour Laurent Moreljet a tous, et le Premier ministre ,
qui a donc promis de sortir 650000 ménages modestes de 1° impot sur le revenu , ils le seront dés cette année
, grace au vote d’ un collectif budgétaire le mois prochain , sont concernés les revenus inférieurs a 16000
euros par an , peut-étre 1500 a 200@) emplois supprimés chez Bouygues Telecom , ce sont les craintes des
syndicats aprés 1° échec du rachat de SFR 89 pourcent de de oui au référendum sur 1° indépendance dans 1° est
de 1° Ukrainej annonce des insurgés pro_ russes et puis Athénes) Ibrahimovic meilleur joueur de la saison , 1°
attaquant du PSG a été récompensé hier soir par un trophée les footballeurs professionnels a 7 heures 13jon
n' est pas dupe de la lutte contre le piratage , peu ou pas d amende plus de coupure internet et pourtant
Hadopi la fameuse haute autorité affirme que le téléchargement sauvage a baissé en Francej, vrai tout faux ,
enquéte signée Thomas Prouteaujtout & 1° heure @ 7 heures 20 la question avec Bénédicte Tassart)cette semaine
bonjour mais bonjour et Pierre Gattazj, le patron des patrons , met les pieds dans le plat en appelant a la
modération salariale ¢a pas bilen passé .

Un : ne pas augmenter les salaires , du moins , pas plus que 1° inflation et qui vous dit ¢a , celui qui
revalorise son salaire variable de 29 pourcent le le message étant plus non .

T T s T T E T TT SmNs—ee——— - s—e s e ——m s oy

* Améliorer la traduction automatique des noms propres. D’une part, les ENs
reconnues peuvent étre « protégées » pour ne pas €tre traduites ou étre traduites
différemment. Par exemple, les noms chinois ont besoin seulement d’une
translittération en Pinyin® au lieu d’une traduction. D’autre part, le type des entités
nommées détectées, méme si les entités sont des mots inconnus, influence la maniére

de traduction des contextes de ces entités.

* Enrichir le catalogue de produits multilingues a répondre a des besoins de nouveaux
domaines et de nouveaux clients. Comme mentionné dans la partie introduction, la
reconnaissance des entités spécifiques devient plus demandée par les entreprises

spécialisées a certains domaines.

2. Outil de REN : UNITEX et Brat

2.1 La présentation générale d’UNITEX

Développé par I’Université Paris Est-Marne-la Vallée®, Unitex est un systéme de traitement

de corpus, basé sur la technologie orientée-automates. Le concept de ce logiciel vient du

* http:/fr.wikipedia.org/wiki/Hanyu_pinyin
? http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex/
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LADL (Laboratoire d'Automatique Documentaire et Linguistique), sous la direction du
directeur Maurice Gross. Avec cet outil, nous pouvons gérer les ressources électroniques
telles que des dictionnaires €lectroniques et des grammaires. Nous pouvons aussi travailler au
niveau de la morphologie, du lexique et de la syntaxe. Il est a la fois assez puissant et simple a
manipuler, car premi¢rement Unitex est conforme a la norme Unicode 3.0, qui permet aux
utilisateurs de gérer presque tous les caracteéres de toutes les langues, y compris les langues
asiatiques, en dépit de leurs conventions d’espacements particuliers. Deuxiémement,
I’établissement des grammaires peut étre réalisé avec les expressions régulicres et la
construction du dictionnaire ne demande pas une conversion complexe. De plus, par rapport
aux autres outils de REN comme NooJ, Unitex est « open source ». Il est plus économique

pour une entreprise a but lucratif. Ses principales fonctions sont:

* Construction, vérification et application des dictionnaires électroniques

* « pattern matching » avec les expressions régulicres et les réseaux de transition
récursifs

* Application des tableaux lexique-grammatique

* Manipulation de I’ambiguité

* Alignement des textes

* Construction d’un automate a partir d’un corpus certifié
2.2 L’interface visuelle du processus

Ayant des fonctions variées, UNITEX est un outil trés puissant. Dans ce mémoire, seulement
quelques fonctions utilisées seront présentées. Pour plus d’information, cf. le manuel de

’UNITEX* complet.
Etape 1 : choisir une langue de travail

Unitex offre un contexte multilingue, y compris les langues fréquentes comme
anglais, francais, allemand, italien, russe, et aussi les langues asiatiques comme chinois,

japonais, thai, coréen, etc. Il contient au total 23 langues différentes.

* http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex/ManuelUnitex3.1.pdf
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User: yan

Choose the language you want

to work on:

Chinese

Arabic
Chinese
English

Etape2 : charger un corpus depuis local

Apres avoir choisi la langue de travail, il faut ouvrir un corpus depuis local par la rubrique
« Text». Ce corpus demande & I’avance une segmentation. Par ailleurs, les utilisateurs
peuvent aussi définir les paramétres de prétraitement du corpus dans la fenétre de

« Preprocessing », présenté ci-dessous :

-
Preprocessing & Lexical parsing ﬂ

Preprocessing

[ ] No separator normalization (allows preprocessing graphs to match multi-separators)

Apply graph in MERGE mode: [\Chinese\Graphs\Preprocessing\Sentence\Sentence.grf| Set...

Apply graph in REPLACE m... |tex\Chinese\Graphs\Preprocessing\Replace\Replace.grf| Set...

Tokenizing
The text is automatically tokenized. This operation is language-dependant,
so that Unitex can handle languages with special spacing rules.

Lexical Parsing
Apply All default Dictionaries GO!

[] Analyse unknown words as free compound words (this option Cancel but tokenize text

is available only for Dutch, German, Norwegian & Russian)

[] Construct Text Automaton Cancel and close text

Figure 3 Interface de traitement du corpus dans Unitex

A la fin du chargement, une fenétre affiche le texte et les informations associées.
Etape 3 : Appliquer les dictionnaires préparés:
Le dictionnaire est une liste de lexique au format :

flexion, Lemme.étiquette1+étiquette2+étiquette3
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Les étiquettes sont définies par utilisateurs eux-mémes. Ils aident a catégoriser certains

groupes des chaines en rappelant les étiquettes. En chinois, comme il n’existe pas de

phénomene de flexion, les deux premieres colonnes gardent une méme forme. Il est possible

que les utilisateurs paramétrent leurs propres étiquettes afin de 1’appeler dans les automates.

Tous les dictionnaires doivent étre d’abord compressés au format FST avant de les appeler. La

structure du dictionnaire est comme :

C:\Userslyan\Documents\Ressources_Unitex\Chinese\Dela\ZH_Orga... g’ v g P

| Find «

>

N+Qraanization
N

S

+Qraanization
+Qraanization
Oraanization

ey

72 N+Qraanization
a

N

Eil
il

NAENOOOOOHOD

OO I
; EEE
gj@@@

T e sioro
w

“’ff

Z
=

@)
o

t|on+amb
+Qraanization
+Qraanization
+Qraanization
+Qraanization
anization
EI N+QOraanization
.N+QOraanization
N+ raanlzatlon

>
pel]

>
o)
W

o
HEHEH<Z
+ AT

O

ST
S ZZZ

S>>
=
<
pd

by
pel]

l’

OB WOWWWNINNNNN — —
OOBHEH<<

=3,
oz
b\

>m
m
UUWHH

-N

CoQo
>>£
mmg <:
$W>>

D_l

CBS CBS # .N+Oraanization

15 = .

16 N+O nlza N

LR

= ﬁ’AEl E*J, |
N+

=L,

_ }E ,\,n, /~al.N+Oraanization
Brazgllan Dis nbutlon Bra2|I|an Distribution.N+Ora
Brazil n Dist %ﬂon /x|l .Brazilian Distribution %

[in]»

(‘lFF CFE N+Orrl1,'-m|7ahnn

Figure 4 Structure du dictionnaire DELAF

Q

Etape 4 : « dessiner » les graphes : formalisation des grammaires locales

Les grammaires locales sont un moyen puissant de représenter la plupart des phénomenes

linguistiques. Les grammaires d’Unitex sont seulement une variante de grammaire algébrique,

car elles intégrent la notion de transduction.

Un nouveau graphe contient deux boites : une de départ et une de fin. Les regles se réalisent

avec I’ajout des boites au milieu et les connections des suites de boites avec les fleches en
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deux sens. En adaptant des suites des boites, autrement dit des automates, les entités nommées

sont reconnues. Un exemple de graphe se présente ci-dessous :

Frtenersnge )| e )b

<lastname> <flastname> <firstname> <ffirstname>

<mstnaie>

<flastname> <firstname>

" N N
g 1% > g
<lastname> £
’; J—] <LastName-+7H+Sing ) Jr h—<F g ; I
< type="person‘slastname> <lastname>  <firstname> <ffirstname> </ENAT
h—Tah—b r
V v 1
<llastname><firstname>
<Lastname +Dauble> J [ I

<flastname> <firstname>

<LastName+Dauble> “ B J

Ls ¥ Vv
<flastname> <firstname>

<lastname>

N I
Vv

<flastname><firstname>

<LastName+Double>

Double>

N
v

<ffirstname><lastname>

N
v

{ <LastName+D

<ifirstname> <lastname>
v <L 9 e h—> o> 7 )
<lastname> <llastname><firstname> <ffirstname>

Figure 5 Apercu des graphes Unitex

Etape 5: Application des dictionnaires et des graphes sur un corpus avec les différentes

options :

Locate Pattern

[ Locate configuration | Advanced options

Locate pattern in the form of:
) Regular expression:

|

® Graph: ’ H Set
Activate debug mode

Index Grammar outputs
() Shortest matches ) Are not taken into account
® Longest matches @ Merge with input text

) Allmatches ) Replace recognized sequences

Search limitation

) Stop after [200 |matches SEARCH
(® Index all utterances in text

Search algorithm:
(® Paumier 2003, working on text (quicker)

) automaton intersection (higher precision)

Figure 6 Appliquer un graphe Unitex
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Dans cette fenétre, les utilisateurs ont le droit de sélectionner le graphe, la fagon de
I’appairage (match la plus courte/longue chaine), la sortie de grammaire (fusionner le fichier

d’entrée ou remplacer les chaines reconnues), la limite du nombre de I’appairage, etc.

2.3 Brat

BRAT est un outil d'annotation manuelle fonctionnant a partir d'un navigateur. Il permet deux

sortes d'annotations :

- Annotation des entités: annoter les entités nommées du type « person »,

« organization » ou « location ».

\location -
el ®RE OFEN - RESHFCRSE BRI R EES VO BT &5 kil RA

(location lorganization] [fitle]  (BEFEEA (location
ZE ®H EKsE AXRFEEHF-WRF. 2T REXT BYE & L0 KE 0F #H | g% BE

N -7 — location
2013F7H208 , M= 7 BF BE th THETH BAE LF A £ Th 24 =& EE i, 2% laEm , f

LR £F wE & RARNE KA, HE E NP RRE SR RLEEEFE M, ERE
iff A OO 1% R &R AE M BRE 5 5K .
EREAMBIMNERKE BREHSEML —HRARER ETEEM AR REFANE

[product - organization
& 4 Flappy Bird ¥ &, BT W% B Twitter kP 5 RE—RIFE 25 zh# -
BE wEFERLESE ER TR ET_EM #HiE_ A4 &= KRR EF 0 EE--§
[person]

WX HERATHNEEF -8 "R AXAUFLEE RKMABES T L£E —RL—F

- Annotation des relations : Il peut aussi annoter la relation des entités dans le texte.
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é G [O 127.0.0.1/~brat/#/ACE-2005/example?focus=E1 {‘3] Q

IACE-2005/example brat™ =

Reclplent
Beneficlary ————

Glver M
Organization oral” NTRANSFERY ()

1| Chase Manhattan and its merger partner j.P.Morgan and Clzba?k which was involved in  moving  about $100 million for

Reclplent
— Beneficlary
\l - Family —a ﬁ /Orlglnw

kaul Salihas de Gorta}i, brother of a fbrmer Mexicaﬁ presiderit, to b;n;é in szerland, are also expected to sign on.

Brat nous aide a établir un référence de jeux de test. Nous avons converti le format de Brat a

un texte annoté par des balises avec un script de Perl (ANNEXES 3.1).

3. Présentation du corpus

3.1 La généralité du corpus

Le corpus choisi vient de la presse quotidienne en mélangeant les thémes différentes : Une,
¢conomique, sports, politique, international, IT, etc. La préparation de corpus est facilitée par
le « corpus factory » du SYSTRAN. Il existe 2 moyens de prendre un corpus de généralité :
Soit le corpus est sélectionné par domaine et langue (Figure 9), soit est extrait
automatiquement en définissant des portions de chaque corpus dans un fichier de CSV. Les
deux moyens évitent la supervision du corpus a un certain domaine, ce qui est important pour

la généralité de 1’approche finale.
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S

Corpus Factory - Web

Home Download History Admin Menu Logout /I

Segments

Source Language (Required) Segment Date Options

Chinese v Random '/ Plain ' Count
Target Language (Optional) ¢ All " Web Only " File Only
v Segments Per Page

Word or Phrase

Domains Genres License

Aerospace ~ | [|Blog « |||No License ~
Asia Pacific Dictionary free

Business Document GALE

Chemical Encyclopedia Research

China Info commercial

Colloguial Journal CWMT

Culture public

Economics v | | INews headline v || USG S

Estimated segments available: Between 48,640,068 and 54,394,020

| Reset Form | Create Download| Show Segments|

Tiguie v oo puv

3.2 Le prétraitement du corpus

T avtory w f oy

Segmentation et étiquette grammaticale du corpus

Les deux traitements se réalisent par « Systran Translation Engine ». Méme s’il existe

d’autres outil pour segmentation et étiquetage (ex. The Stanford NLP), encadrés dans le projet

NER du SYSTRAN, il est plus cohérent d’utiliser son propre outil de traitement. Le processus

de préparation et le format du corpus sont présentés ci-dessous :
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 ZREBMNBEAR, AT BHRMRT X .

« utilisé pour les configuration 1 et 2

EBRH N BEAUR , L 4 B K B = £X.

« utilisé pour les configuration 3 et 4

« Z B -|-noun:common {1-|-suffix ZFcA] Z-|-verb ,-|-punct FTLA-|-conj:sub 4 -|-
adv B-|-verb B&k-|-noun:propernoun &-|-noun:propernoun 2 |-
noun:propernoun #2X-|-verb . -|-punct

* utilisé pour le post-traitement

Annotation manuelle pour le corpus de référence

Afin d’avoir deux corpus de référence, notre travail a besoin d’une annotation manuelle pour

I’étape de développement et de test:

a) Référence du corpus d’entrainement
Les balises sont simplement définies comme « <» et « > » pour faciliter I’annotation
manuelle comme il n’y a qu’une seule catégorie a traiter. L’annotation établie par les

locuteurs natifs chinois est composée de 2 phases :

* Manuellement : chaque locuteur annote un corpus de 1000 lignes en ajoutant les

balises « <», «>» pour les personnes.

* Semi-automatiquement : le corpus de 1000 lignes est déja annoté par le modele
d’annotation préalable construit a partir deux tiers du corpus de développement. C’est-

a-dire que les fautes restent a corriger par les locuteurs.

Demi- Heures )
locuteur | manuellement _ heures Nombre de lignes
automatiquement moyennes

1° F1° 2.4 1000

5 . . . .
Le premier locuteur natif chinois
®Le premier fichier
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1 F2 2.3h L1':2.35h 1000
2 F3 2.1h 1000
2 F6 0.5h L2:1.3h 1000
3 F7 0.7h 1000
3 F8 0.5h L3: 0.6h 1000

Tableau 1 Résumé des informations d'annotation manuelle

Le résultat de la référence est présenté comme :

b)

< F5 -|-noun:propernoun 7K 1= >-|-noun:propernoun £ -|l-adv Ff i -|-verb & & -|-
noun:propernoun 2 3 1% |-noun:propernoun

X 34-|-noun:common %2 57 A -|-noun:common <3 & H>-|-noun:propernoun ijt-|-verb
UE % -|-noun:common 4> AT Jfi -|-noun:common < & -|]-noun:propernoun /J\ -|-
noun:propernoun _K>-|-noun:propernoun

Réréfence du corpus de test

1000 phases de jeux de test sont annotées par un outil d’annotation Brat. La sortie de

Brat est sous le format :

<SYSTRAN sentence_id 24><entity PHYSUB> IR ££ B #i% </entity PHYSUB> if,
( iI2& <entity HUMANS>Z #f</entity HUMANS> ) <entity DATE>5 H28 H
</entity DATE> , <entity GROUP><entity GPE>JtIR i</entity GPE> A +F%&
</entity GROUP>

Construction du dictionnaire

Unitex permet d’utiliser des dictionnaires DELAF qui contient la flexion, son lemme et les

étiquettes associées. C’est une suite des informations liées par « , », « . » et « + » sans espace :

Flexion,Jemme.étiquttel+étiquette2+étiquette3

Précisé par un exemple en francais :

Président,président.N+nounpropre-+title

7 Les heures utilisées en moyenne du premier locuteur
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Comme le phénomeéne de flexion n’existe pas en chinois, la « flexion » et le « lemme » sont la
b

méme forme:
B B .N+Hum+LastName+ZH-+Single+fort

Les étiquettes définies personnellement, ne sont pas forcément grammaticales. Elles sont

plutdt un nom de catégorie, ce qui est appelé dans les graphes.

Les dictionnaires chinois sont extraits de SYSTRAN. Ils sont aussi utilisés comme un filtrage
dans le post-traitement. Les entités entre 2 & 5 caracteres dans la liste de lieu et d’organisation
constituent un filtrage de lexique. Cela garantit le fait que les ENs récupérés par le post-
traitement ne sont pas dans ces listes. A I’inverse, le premier caractére des entités doit étre

dans la liste de noms et translittération.

4. Annotation du corpus

4.1 Guide d’annotation

Les entités nommées reconnues servent a améliorer la traduction de maniére que sachant un
mot inconnu annoté comme une personne, la traduction de ce mot et les mots du contexte ne
seront plus les mémes. Il demande ainsi a repérer nom, prénom et indicateur (titre et

occupation) de personne.

La catégorie « person » doit étre composée d'un prénom (ou plusieurs prénoms), suivie d'un
nom de famille et, dans certains cas, une particule (Mme, M., Melle., Dr., etc). Les titres sont
¢galement extraits, mais non inclus dans la balise. Ils ne font pas partie de 1’évaluation, mais
ils servent a mieux repérer les ENs a c6té d’eux. Un titre est la fonction d'une personne ou
réfere a une personne (titre: président de Etats-Unis = personne: Barack Obama). Ils peuvent
englober d'autres entités nommées telles que les lieux ou organisations, mais 1'expression

entiére est considérée comme « title ».

Les titres contiennent:

« La fonction politique: £/ , BSH , B K , AATHK (secrétaire d'Ftat,
ministre de la Défense, le maire de New York City, etc)

« Titre militaire : B\t , ZE , E®& (capitaine, général, colonel, etc)

o Etatcivil: 8% , &% , B4 , % (Mr, Ms., Dr., Mrs,, etc.)
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N

« Fonction professionnelle : BEWMITE , ADKREREEYK , #I® (CEO, le directeur

des ressources humaines, professeur, etc)
4.2 Annotation avec Unitex
Hiérarchie des graphes
Nous pouvons détailler la REN des personnes en plusieurs taches :

A. Certaines personnes sont des noms et prénoms connus de dictionnaires. Ce genre de
personnes sont les hommes politiques, les stars ou les cadres supérieurs des sociétés
connues. Au niveau de la segmentation, il n’y aura pas d’espace a I’intérieur de ces
entités. Ils sont entierement reconnus par I’application de dictionnaires. La Figure 4

extrait toutes les personnes dans le dictionnaire. Un des étiquettes est « Person ».

—{<token p—{ " p—) ) o

<ENAMEX type="person'> </[ENAMEX>

Figure 10 Graphe 1

B. La majorité de noms chinois apparus dans un corpus sont considérées comme des mots
inconnus. Par conséquent, ils sont trés souvent segmentés, plutdt mal segmentés. Dans
ce cas-la, les graphes essaient d’épuiser toutes les possibilités de combinaisons a 1’aide
des dictionnaires. L’exemple suivant présente tous les cas possibles pour un nom avec
un prénom au total de 3 idéogrammes. En réalité la situation est plus compliquée, car
tout le monde ne procede pas un nom de 3 caractéres. Les autres possibilités sont
présentées dans les annexes 4.

a. idéogrammel(espace)idéogramme?2(espace)idéogramme3

—1 <LastName+ZH+Single~amb> [}—[} ) {} {<FirstName+SingIe> <FirstName+Single~middle> [}-

ramaas llantmaman. ~fivatnamas

Figure 11 Graphe 2

b. idéogrammelidéogramme?2(espace)idéogramme3

E E38

% <LastName+ZH+Single~amb> D D D

me> . <flasthame> <firsthame>

<FirstName+Single~amb> b b <FirstName+Single~amb~middle> }
<FirstName+Double>

Figure 12 Graphe 3
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c. idéogrammel(espace)idéogramme2idéogramme3

n} <FirstName+Single>

k

<FirstName+Single> [}

<LastName+ZH+Single+ort~amh:> D b l {\’

<flasthame><firsthame>

—

N <flasthame> <firsthame>

<FirstName+Single> |} <ffirsthai

Figure 13 Graphe 4

En évitant le plus possible les bruits, la liste de noms de famille fréquents sert a limiter
la frontiére gauche de I’entité. C’est-a-dire qu’en appliquant un dictionnaire de noms

chinois, il élimine une partie d’erreurs.

C. Les noms et prénoms étrangers de translittération phonétique occupent une grande
partie parmi toutes les personnes reconnues, surtout dans un corpus de presse
internationale. Le nombre d’idéogrammes varie selon la nationalité des personnes. Par
exemple, souvent 2 a 3 idéogrammes pour des personnes coréennes, 4 a 6 des
personnes japonaises, 2 a plus de 10 pour les personnes occidentales selon le nombre
de syllabes. En face de cette variété, une normalisation des noms étrangers est
effectuée en deux aspects :

a. Une normalisation des idéogrammes réservés aux noms et prénoms étrangers :
établissement d’un dictionnaire des idéogrammes courants pour la traduction
des noms étrangers.

b. Une normalisation des symboles de raccordement entre noms et prénoms.

—[)—1 <transliteration> H <transliteration> |

<transliteration> H <transliteration> D—' <transliteration> ) <transliteration~amh>

Figure 14 Graphe 5

D. Certaines personnes s’entourent des indicateurs onomastiques. Les indicateurs sont
souvent les titres, les occupations ou les mots fréquents auprés d’une personne
(comme verbe « parler »). Dans Unitex ils sont précisés par un contexte gauche ou
droit :

a. Contexte gauche :
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<Title>
<Occupation>

<Title>
<Occupation>

Fagtie v —raprie o

b. Contexte droit :

f5it
iR

v Ea i

T
HE
WA
148

Figure 16 Graphe 7

4.3 Algorithme de post-traitement

L’approche basée sur les régles et les dictionnaires demande avant tout une connaissance
linguistique. La construction des grammaires et dictionnaires prennent trop de temps. De plus,
les régles ne peuvent pas prendre en considération toutes les possibilités, en particulier les
phénoménes qui ne paraissent pas dans le corpus de développement. Un post-traitement est
ajouté dans le but de récupérer les noms de famille et prénoms isolés en dehors des régles.
Inspiré par la théorie de CRF et HMM présentés dans la partie de 1’état de I’art, ce post-

traitement s’appuie sur la relation des ENs des personnes avec les mots précédents et suivants.
4.3.1 Statistique préalable

La premicre étape calcule la plus haute fréquence des étiquettes précédentes, actuelles et
suivantes (en ajoutant deux marqueurs BOS et EOS représentant une personne apparue au
début ou a la fin de la ligne). Réalis¢ par deux scripts dont le premier sert a calculer la
fréquence de toutes les étiquettes apparues et le deuxieme regroupe ces étiquettes de plusieurs

catégories en une seule de cette maniere :
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Selon le regroupement, voici les étiquettes (et leurs fréquence sur le corpus de développement)

sélectionnées pour un filtrage :

catégories Contexte gauche actuel Contexte droite
noun 458 1000 269
punct 330 310
BOS/EOS 265 23
verb 158 2 413
prep 100 109
conj 61 54
particle 36 78
adv 26 175
adj 18 2 24
aspect 17 22
number 2 31

Tableau 2 Etiquettes dans post-traitement

4.3.2 Un filtrage par des étiquettes

Selon le résultat de la statistique préalable, ce filtrage vise a sélectionner seulement des
chaines de mots restreintes par les étiquettes du contexte gauche et droite. En outre, les
étiquettes de ces mots sont aussi limitées. 97%"° de personnes sont étiquetées comme
« noun:propernoun », 1.5%° sont « noun:common ». Selon le corpus de développement,
«noun:common » occupe la plus grande portion. En vue d’éviter les bruits, nous avons

supposé que toutes les personnes sont étiquetées comme « noun:propernoun ».

¥ 1125 « noun:propernoun » parmi 1162 entités personnelles.
? 18 « noun:common » parmi 1162 entités personnelles.
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4.3.3 L'application des lexiques

Il est possible que certains ¢léments erronés soient présents dans la liste de personnes. Les
listes d’organisations et de lieux servent a tout d’abord éviter ces deux sortes d’entités
nommées. Ensuite, une liste de noms de famille contrdle le premier caractére du segment. Par
la suite, il faut collecter tous les segments étiquetés comme « noun:propernoun » mais qui ne
sont pas une personne dans le corpus de développement. Cette liste filtre une quantité de

lexique qui ne sont pas une organisation ni un lieu, comme BEEXI (Internet), FFET=#

(Islam) et ZI#%%F (« dream of Red Mansions »), etc.

Pour conclure, le mod¢le peut étre présenté comme ci-dessous :

Position Contexte gauche Token actuel Contexte droite
(! org) && verb|punct/noun|
BOS noun:propernoun .
(!1loc) && particle|
(! list_noisy) noms adv|prep|conj|particle|
milieu && verb|punct|noun|p de noun:propernoun relpronjaspect|
(list_lastname) article|conj|prep|c | famille
. . num|adj
onjlaspect|adv|ad;
&& [num |prefix
EOS (list_tranlitteratio noun:propernoun
n)

Tableau 3 Résumé du modéle post-traitement

4.4 Description des 4 configurations
4.4.1 Application sur le texte tel quel sans prétraitement

Cette premicre expérience annote un corpus avec Unitex sans aucun prétraitement. Les
grammaires s’appliquent sur un texte sans segmentation. Nous supposons que la qualité de
cette annotation sera plus modeste, le résultat sera pourtant utile pour prouver les difficultés

intrinséques du chinois.
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File TUs Matche G_part" T part'! G_total? T total" P R F

Conf'1 6000 562 10 56 1332 905 0.621 0.422 | 0.502

Tableau 4 Configuration 1

La table ci-dessus montre que plus de 50% des entités de personne ne sont pas reconnues par
Unitex. Quant aux entités trouvées, seulement 60% sont correctes. La plupart des entités
correctes viennent du dictionnaire. Autrement dit, sans segmentation les grammaires ne font
qu’un match des suites de caractéres. Cela est limité par le complet du dictionnaire. Les
entités correctes contiennent peu de personnes étrangeres, surtout les noms de famille suivis

par un ou plusieurs prénoms. Par exemple
RRERRTEER/RE - FILAIR VS. RIBREE<W/RE - FHLAER>

En revanche, une partie des noms étrangers sont précédés ou suivis par un titre sont repérés

par leurs indicateurs :
JLF<IAZ EHr> (fils<IA B ZHr>).
Le manque des noms de personnes explique le faible score du rappel (R= 0.422).
4.4.2 Application sur le texte avec normalisation des noms étrangers

Dans le but de reconnaitre plus de noms étrangers ignorés, des graphes de normalisation
s’ajoutent dans la 2°™ expérience. A part des noms étrangers existant dans le dictionnaire,
une liste d’idéogrammes de translittérations est passée a Unitex. En méme temps, les
symboles de raccordement sont aussi définis. Avec ces modifications, les résultats étaient

légérement progressés.

File TUs Matche G_part T part G_total T_total P R F

Conf2 6000 575 12 55 1332 921 0.624 | 0.432 0.510

Tableau 5 Configuration 2

En ajoutant les graphes concernant les personnes étrangeres, 16 entités de plus sont acquises.
Un résumé de diff sur le corpus annoté pendant les 2 premiéres configurations, nous avons

observé que, d’un part, les entités comme KRB E<B/RE - RILBFK> et HREFLEA<

' Un match partiel dans le corpus de référence
" Un match partiel dans le corpus de test

'2 EN total dans le corpus de référence

'3 EN total dans le corpus de test
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7MW - Hr % 35 #7> sont reconnues. D’autre part, quelques entités sont seulement
partiellement reconnues BBFEEHRZ<EF/RF% - EIH> - 5EHT par rapport a la référence
B ERGE<ERFHF - YR - BEH>. Du point de vue global, la performance de

I’Unitex est limitée sans segmentation.

4.4.3 Application sur le texte avec normalisation des noms étrangers et ajout d'espaces

autour des unités significatives

D’apres les deux expériences précédentes, nous pouvons déja conclure que la reconnaissance
des entités nommeées sans segmentation ne suffit pas pour obtenir de bons résultats. C’est
justement cette réflexion qui a inspiré la 3°™ expérience ol une segmentation préalable est
apportée au corpus avant de le passer a Unitex. Nous avons utilisé la propre segmentation de
SYSTRAN afin de garder I’homogénéit¢ des traitements ultérieurs. Les résultats sont

présentés ci-dessous :

File

TUs

Matche

G_part

T part

G_total

T_total

Conf 3

6000

684

19

41

1332

920

0.743

0.514

0.607

Tableau 6 Configuration 3

Les résultats montrent que le nombre total des ENs trouvés n’a pas changé, alors que le
nombre des entités nommées correctes augmente, et en méme temps, celui des entités
reconnues partiellement réduit. Ce changement améliore la valeur de la précision (de 0.621 a
0.743). Au contraire, la valeur du rappel n’est pas considérablement améliorée. Autrement dit,

une grande quantité d’entités nommeées restent toujours non reconnues.

4.4.4 Idem + post-traitement

Le post-traitement de la dernieére configuration essaie de corriger le défaut des 3 premicres
expériences : I’absence des ENs. Ce post-traitement est orienté par les relations des étiquettes
entre ENs de personnes et leurs contextes. Inspiré par les principes de CRF et HMM, ceux qui
analysent non seulement les entités elles-mémes, mais aussi 1’état des entités associées ainsi
que la probabilité de leurs transitions. Au lieu de construire un modele complet de CRF ou
HMM, ce post-traitement n’utilise qu’une partie des algorithmes. En conséquence, cette
approche calcule d’abord les étiquettes de deux codtés d’une entité de personne et sa propre
étiquette grammaticale et met en ordre toutes les étiquettes de fréquence décroissante. Ensuite,
selon des étiquettes choisies, nous avons construit un modele d’annotation dans lequel chaque

entité est associée d’une étiquette grammaticale. Le but de ce processus est de récupérer les
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ENs oubliées par la sortie d’Unitex. Le résultat escompté est une perfection de la valeur du

rappel. La suivante présente les informations sorties de cette étape :

File

TUs

Matche

G_part

T part

G_total

T_total

Conf4

6000

1081

27

70

1332

1478

0.731 0.812 0.769

Tableau 7 Configuration 4

Pour conclure la partie de « matériel et méthode », nous avons visualisé le processus avec un

schéma suivant;

Reconnaissance d'Entités Nommées

(limitée a la catégorie "personne" :

» approche symbolique
» approche statistique
» approche hybride

Corpus de textes chinois

» Sans prétraitement

Corpus de textes chinois

> . Normalisation des

noms étrangers

—»

Corpus de textes chinois

* Ajout d’espaces autour
des unités significatives

\/V

Post-traitement :

* Annoter un texte chinois
selon les étiquettes

ArarmarmaatiaalAaa
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III. Evaluation et Discussion

1. Variation des échantillonnages

En employant BASIS, un outil basique de REN, nous avons varié le type des échantillonnages

par domaine pour avoir d’abord une vue globale sur le recouvrement des personnes par

rapport aux autres catégories des entités nommées. Les corpus et leurs domaines sont

présentés dans le tableau 8.

Nom du fichier Domaine Nb de ligne
zhcna CNA news 10000
zhcol Transcription des paroles 10000

zhft Presse financielle 10000
zhmil Presse militaire 10000
zhst Scientifique & technologie 10000

Tableau 8 Echantillonnages

Avant de vérifier les résultats, I’hypothése est que les actualités générales contiennent plus

d’ENs de personne alors que les articles technologiques ou scientifiques moins.

La tableau 9 donne un résumé du nombre des ENs de différentes catégories par domaine : en

général, les « person » (18252) occupent 21% parmi toutes les entités nommées (87294). Le

corpus de technologie a la moins grande portion (12%) des personnes. Cette observation

conforme a I’hypothése. La presse générale et économique contient le plus de personnes.

Lorsque le nombre de titre est 2 fois moins que celui de personnes, une grande moitié¢ des

personnes ne peuvent pas étre reconnues par les titres. C’est-a-dire que les motifs confirmés

aux contextes ne suffiront pas a toutes les situations.

tags zhcna zhcol zhft zhmil zhst
<IDENTIFIER:
0 0 2 0 0
PHONE NUMBER>
<IDENTIFIER: DISTANCE> 216 92 33 324 186
<IDENTIFIER: 2 0 0 5 2
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LATITUDE LONGITUDE>
<IDENTIFIER:URL> 11 0 17 1 14
<IDENTIFIER:EMAIL> 2 0 1 1 0
<NATIONALITY> 54 41 131 60 7
<TEMPORAL:DATE> 1104 345 277 591 508
<TEMPORAL:TIME> 2511 920 464 658 324
<TITLE> 3238 1251 886 1285 715
<PERSON> 6883 2273 3739 2937 1497
<LOCATION> 8684 5709 5728 6472 3372
<RELIGION> 72 72 37 29 4
<ORGANIZATION> 6922 1909 4880 2763 5642
Total des ENs 29699 12612 16195 15126 12271
Pourcentage pour « PERSON » 23% 18% 23% 19% 12%

Tableau 9 Etiquettes dans échantillonnages

Le tableau 10 présente les noms de personnes en alphabet latin. Surtout dans la presse

¢conomique et générale, plus de 100 entités concernant une personne sont en anglais. Cela

prouve que le traitement sur les personnes en anglais est aussi indispensable dans un corpus

chinois.
Tags-anglais zhcna zhcol zhft zhmil zhst
PERSON 83 2 810 9 46
TITLE 30 1 123 7 21

Tableau 10 "Person" et "title" dans échantillonnages

2. Variation des expériences

2.1 Résultats des prétraitements du corpus

ENs correctes P R F
Sans seg 562 0.621 0.422 0.502
seg 684 0.743 0.514 0.607
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Tableau 11 Segmentation vs. Non segmentation

Nous avons obtenu une progression du score avec une segmentation du corpus, car au lieu de
traiter chaque caractére comme un ¢lément essentiel, la segmentation regroupe les caractéres
en mot. Ce traitement préalable analyse des lignes de caracteres collés. C’est une sorte de
désambigiiisation qui transforme une simple correspondance des motifs a une correspondance
sémantique et morphologique. Au lieu de prendre en compte un groupe de caracteres
indépendant qui joue un role grammatical, il extrait une partie du groupe si le dernier
correspond a un motif ou un lexique du dictionnaire. Précisons par un exemple « f5 E 1B HTX
FIHT » (Buenos Aires), une partie (i E<iGET X FHr>) de cette entité compléte est extraite
comme un nom de personne. En outre, sans segmentation le concept des frontieres des entités
n’existe pas. C’est-a-dire que nous ne pouvons pas repérer les personnes par les traits
morphologiques du chinois, comme les déclencheurs descriptifs ou des indicateurs des noms.
Un indicateur verbal fort suivi une entité de personne « TAJ9 » n’a pas aidé a reconnaitre le

nom le précédant.

Apres une comparaison entre les résultats avec et sans segmentation, nous pouvons déja
conclure que la REN sur le chinois, au moins pour les ENs des personnes, un corpus non

segment¢ empéche la performance des outils et des modeles.

2.2 Normalisation des noms étrangers

Les noms des étrangers, en translittération ou en lettres alphabétiques, apparaissent
fréquemment dans les articles de presse. En face de la généralité du corpus, les noms des

étrangers occupent presque une moitié des tous les noms.

ENs correctes P R F
Sans Norm 562 0.621 0.422 0.502
Norm 575 0.624 0.432 0.510

Tableau 12 Normalisation vs. Non normalisation

Le tableau 12 montre une comparaison entre les configurations avant et apres la normalisation
des noms étrangers. La qualit¢ de REN est légerement améliorée, mais les graphes de
normalisation sont appliqués en repérant 13 noms de plus étrangers surtout des noms complets

(nom avec prénom liés par des symboles) comme « {EZEH - BHZE », « EFEX - FTHH »,
« B - #4s », etc. Cependant le nombre de reconnaissance partielle augmente aussi par

manque des graphes assez complets (ex. <BXPIEF4E - 298EKk> - £). A travers les résultats
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ci-dessus, cette maniere de configuration dans laquelle seulement les caractéres et 1’écriture

des symboles sont définis n’est pas suffisante pour une normalisation des noms étrangers.

2.3 Post-traitement

Les entités nommées reconnues par Unitex sont possibles d’étre repérées par certains motifs,
ou recouvertes par des dictionnaires. Dans ce cas-1a, une grande partie des noms de personnes
sont oubliés si elles ne satisfont pas a ces deux conditions. Autrement dit, les personnes sont
en manque des indicateurs repérables ou contiennent un prénom rare. C’est pourquoi le
Rappel est inférieur a 0.6. Un modele de post-traitement vise a améliorer ce résultat en
reconaissant les noms ou prénoms isolés dans le corpus. Nous avons obtenu des résultats du

post-traitement par rapport a la sortie de I’Unitex.

ENs correctes P R F
Unitex 684 0.743 0.514 0.607
Post-traitement 1081 0.731 0.812 0.769

Tableau 13 Unitex vs. Post-traitement

Evidemment, le score R augmente de 30% avec un ajout de 400 entités.

2.4 Analyse des 4 configurations

D’une vue globale sur les 4 configurations, nous avons obtenu une progression significative

des scores (la Figure 17).

progression de 4 configurations

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

sans seg. normalisation seg. + norm. idem + post.

Précision Rappel F-mesure

Figure 17 Progression de 4 configurations
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La premicre configuration (sans seg.) prouve que I’application sur le texte tel quel sans aucun
traitement ne suffit pas pour REN des personnes. La meilleure résolution est la configuration
4 (idem+post.). Elle combine les 4 premicres €tapes concernant les entités repérables par leurs
contextes morphologiques en ajoutant les influences des étiquettes grammaticales du contexte.
Méme si une entité est isolée des indicateurs qui n’existent pas dans un dictionnaire, nous
pouvons essayer de le repérer avec les contraintes des étiquettes contextuelles et la longueur
de cette entité. Cette expérience a obtenue un meilleur résultat seulement comparé aux 3

premicres expériences.

En comparant ce résultat a celui de SYSTRAN avec le méme corpus, nous avons obtenu la

figure suivante (Figure 18) :

Comparaison avec mark up du SYSTRAN
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
04
0.3
0.2
0.1

Systran modele
P R F

Figure 18 SYSTRAN vs. "Nous"

Nous avons atteint a peu prés la méme F-mesure (la courbe grise) avec celui du SYSTRAN
(0.769 vs. 0.777). Quant au Rappel et Précision, chacun a son avantage. Le modé¢le établi a un
meilleur score du Rappel (0.855 vs. 0.812) lorsque SYSTRAN a une meilleure Précision
(0.731 vs. 0.712). Cela illustre que SYSTRAN définit plus correctement les frontieres et les

étiquettes des ENs tandis que le modele repere plus d’ENs parmi les ENs de référence.

Méme si la performance du modele est passable, sa F-mesure de 0.769 est encore loin des
résultats des autres approches présentées dans 1’état de I’art. Les faux négatifs peuvent étre

divisés en 5:

AR



a)

b)

Erreurs de frontiéres :

» Le titre avec I’entité suivant est considéré comme une personne.

BXEE BE<MPBK BE>, « MK » (le Secrétaire général) est un

titre du prénom « 2 ».

» La correspondance la plus longue garde plusieurs personnes comme

une entité

3 personnes successives <3| R{F> <> <F%E>

sont étiquetées comme
< R B FpE>

Erreurs dues a ajout de segmentation non pertinent :

En général, I’application de segmentation facilite la REN en chinois.
Cependant, quelques fois un espace sépare des entités significatives, surtout
pour un prénom non fréquent. 183 <& N> méme précédé par une occupation
« 183 » (journaliste), le modéle n’a pas reconnu cette personne avec un nom
et prénom séparés, car premiérement le nom chinois « & » n’est pas commun
et ensuite le prénom « JUJ » est une conjonction trés fréquenté ayant un autre
sens « alors ». Le segmenteur ne le considére surtout aux personnes chinoises

ayant 3 caracteres.

Le méme probléme se trouve aussi aux noms étrangers. =X JME <fik BEEE>
dont « X » est utilisé au sens de « selon» par rapport a un caractére de

translittération. Le résultat de modéle est donc TR K SME ik <5 EE>.
Erreur d’ambiguité :

En raison de la polysémie des caractéres chinois, certaines combinaisons des

caractéres pour un prénom chinois sont utilisées aussi comme une organisation
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ou un lieu. Quand ces combinaisons font partie des autres catégories des ENs,

il est difficile de I’éliminer.

+  <BkZE> dont « ff » et « ZF » sont respectivement le nom et le prénom

communs en chinois, mais les deux ensemble ont un autre sens

complétement différent : « interarmes ». II est pareil pour « <ZE> &

4% » qui devient un nom propre « Android » systéme et « <E/R{E4F>

KEE » qui est une université (Université Keele Ford), ainsi que <)%

Bt 7%> qui ressemble & un prénom de translittération, est un nom de loi.

Z =0 <HTB ZR> B4R, <HTE = > est le nom du pays.

d) Une partie des personnes ne sont pas identifiées :
- XEBREAFEEFP BB <RREM - REEHR> dans lequel le

nom de translittération respecte la graphe de la normalisation des noms

étrangers, mais il n’a pas été identifié.

e) Les bruits ajoutés par le post-traitement : le post-traitement porte a la fois les

entités oubliées et des bruits. Comme le modéele est établi par la catégorie du

contexte et la longueur du mot, les entités satisfaisant a ces deux conditions

sont toutes entrées dans la liste.
« Parexemple, L FH F R <H 2> 5K BE T W T &,

« & » est bien un nom chinois, « 12 » peut étre utilisé comme un

prénom. De plus, le contexte gauche « HJ » et droit « £ » sont

respectivement une particule et une préposition définie pour les

catégories grammaticales du contexte. La longueur du mot est entre 2 a

5. Cependant « H 42 » est un « ancien cédre » au lieu d’une personne.

3 Analyse des doubles sous-catégories

3.1 Noms chinois vs. Noms étrangers

A I’examen du corpus annoté selon des noms chinois ou étranger, et tout en nous appuyant sur

la sortie de 4°™ configuration, nous avons obtenu une comparaison :

File name TUs |Matched |G part|] T part | G total | T total P R F
1000-NomChinois | 1003 112 1 3 131 138 0.812 | 0.855 | 0.833
1000-NomEtranger | 1003 87 1 11 123 131 0.664 | 0.707 | 0.685

Tableau 14 Noms chinois vs. Noms étrangers
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Pour un corpus de 1000 lignes sélectionnées aléatoirement dans le corpus de développement,
Ce mini corpus contient presque le méme nombre de noms chinois (131) et étrangers (123).
La F-mesure pour chacun les deux (0.833 vs. 0.685) implique que les noms étrangers sont un
obstacle pour REN des personnes. Pour les noms étrangers apparus dans le corpus de test, le
nombre de correspondance partielle est plus que celui des noms chinois. Cela décide une
basse valeur de la précision. C’est majoritairement causé par la longue chaine et la mauvaise
influence de la polysémie des caractéres de translittération au cours de la segmentation. En
face de cette difficulté, nous analysons ensuite plus en détail les noms étrangers avec leurs

longueurs et I’influence de la normalisation.

3.2 Noms étrangers avec 2 ou 3 caracteres vs. Noms étrangers plus de 4 caractéres

File name TUs |Matched |G _part|T part|G total|T total| P R F
1000-NomEtranger-2vs3 | 1003 58 1 3 75 87 10.667]0.773]0.716
1000-NomEtranger-4Plus | 1003 30 0 8 51 50 ]0.600]0.588]0.594

Tableau 15 2 et 3 caractéres vs. Plus de 4 caractéres

En nous appuyant sur les noms étrangers dans le méme corpus de 1000 lignes, nous avons
constaté que, plus un nom est court, plus il est facile de I'identifier. Ayant une précision de 0.6
environ, le rappel de ces deux sous-catégories varie. Une partie des longues translittérations
sont ignorées par le modele. Ce qui cause cette différence c’est d’abord la difficulté
intrinséque des noms étrangers assez longs et ensuite que le post-traitement pour améliorer le
rappel total n’applique pas aux entités plus de 5 caracteres. Par conséquent, cette partie de

noms devient un point aveugle.

3.3 Noms étrangers avec une normalisation vs. Noms étrangers sans normalisation

En dehors de distinguer la longueur limite des noms étrangers, nous avons analysé aussi le

changement apporté par la normalisation des noms de translittération.

File name TUs | Matched |G_part|T part|G_total|T total| P R F

1000-NomEtranger-Nomalise | 1003 77 1 4 92 82 10.939]0.837]0.885

1000-NomEtranger-

NonNomalise 1003 18 0 7 36 29 10.621]10.500]0.554

Tableau 16 Noms étrangers norm. vs. Noms étrangers non norm.

Dans le but de comparer seulement la performance des régles de normalisation, nous n’avons

pris en considération que les noms étrangers en enlevant tous les faux positifs. En comparant
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la différence de deux corpus annotés, nous avons constaté que plusieurs types de noms sont

ajoutés :

3.3.1 Les prénoms isolés des indicateurs sont reconnus par la
normalisation du dictionnaire de translittération
3.3.1.1 <H 458> (<Hitler>)
3.3.1.2 <EWH™> (<Holmes>)
33.1.3<3BBATRE> £ 47 37T (<Francis> a depensé
40000 dollars.)
3.3.2 Noms complets li¢s avec un symbole de séparateur ( - -. /)
332181 HR FHR B B <BR/R - BE> (Ancien
directeur de la CIA <Michael Hayden>)
3322F% HHAR <= - Z/RE> (Arbitre célébre
<Alan Mills>)
3.3.3 Noms étrangers en lettres
3.3.3.1 <michael hayden>
3.3.3.2 <kerry brinkert>

3.4 Noms ambigus vs. Noms non ambigus

Comme les idéogrammes sont généralement polysémiques et qu’il n’existe pas de lettre
majuscule ni une limite pour le choix des idéogrammes, une personne est quelque fois
ambigiie. Afin de prouver qu’une entit¢ ambigiie va mal influencer la qualit¢é de REN, nous
avons effectué une comparaison de double sous-catégorie « Noms ambigus vs. Noms non

ambigus ». Les critéres de I’ « ambiguité » sont :

a) Les ENs précédent ou suivent par un titre, une occupation ou un déclencheur, par
exemple <3J>F [ (président <XI>), <> A4 (M. MA), Fiett 128 <FHIBH> (le
journaliste <YIN Hongzhu>) ou <EHi¥; - BREE> 55 <R - REHE>
prend la parole).

b) Les ENs ne font pas partie des autres catégories des entités nommées plus longues. Ex :
<EHFH>FIERRE (<Dong Cunrui> Cimetiére des martyrs) ensemble serait une
organisation.

c) Les idéogrammes des noms et surtout les prénoms possédant une forte ambiguité sont

utilisés plus souvent avec un autre sens. Par exemple,

AQ



a. laphrase <& > WE EH B — X LHIEIT M 2%, le nom « &= » est
utilisé plus fréquemment au sens de « paysage ».
b. #k IcE <& [@ &> B HRIE, le nom « & » est plutdt un marqueur du

temps passe.

File name TUs | Matched |G_part|T part|G total|T total| P R F

1000-ambigu |1003 58 0 8 92 102 10.569]0.630]0.598

1000-NonAmbigu|1003| 141 1 7 160 151 10.93410.881]0.907

Tableau 17 Mots ambigus vs. Mots non ambigus

Visiblement, d’un part il y a moins d’ENs non ambigués qui ne sont pas identifiées avec un
rappel de 0.630 par rapport a 0.881. D’autre part les fronticres et les étiquettes conforment a

la configuration standard avec une précision de 0.934.

3.5 Chinois simplifié vs. Chinois traditionnel

Le chinois simplifi¢ est utilis¢ en Chine continentale et a Singapour alors que le chinois
traditionnel est utilis¢é a Hong Kong, Macao et Taiwan. Bien que les caractéres du chinois
simplifiés viennent de chinois traditionnel, la transformation entre les deux n’est pas
simplement une traduction mot a mot [ ]. De méme pour la REN, les
régles, les dictionnaires ainsi que le modele ne conviendront pas a ceux du chinois traditionnel.
En base de cette hypothése, nous avons comparé ces deux langues respectivement avec la

sortie de I’Unitex et de post-traitement.
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ZHvs. ZT

Unitex-ZH Unitex-ZT Post-procés-ZH Post-procés-ZT

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

0.2
0.1

o

B Rappel ®Précision ®=F-mesure

Les deux premiers groupes de la Figure 19 indiquent que les régles et les dictionnaires du
chinois simplifié ne sont pas applicables pour le chinois traditionnel. Les 167/1345 (ENs
trouvées correctes/ENs correctes) entités partagent les mémes caractéres du chinois simplifié.

C’est en cette raison qu’elles sont correspondantes, comme par exemple <ZFEF &>, i0& <R

yI3&>. Quand il rencontre un mot traditionnel, Unitex ne peut plus le repérer, comme <Z=&>

HE.

Au cours du post-traitement, comme il ne prenait en compte que les étiquettes et la longueur
des entités au lieu de chaque idéogramme, le modéele appliqué a amélioré la qualit¢ de REN.
En particulier, I’augmentation du rappel implique une amélioration de 1’absence d’ENs de la

derniére étape.

En face de cette comparaison, nous pouvons déja conclure que le traitement du chinois
simplifié est différent du chinois traditionnel, méme s’ils partagent quelques points communs.
Pendant la REN, les deux sortes de caractéres distincts seront traitées différemment. La

solution proposée peut étre :
- Donner deux mode¢les pour chinois simplifié et traditionnel.

- Transformer d’abord le corpus traditionnel en chinois simplifié. Aprés le traitement, le

retransformer en chinois traditionnel.
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4 Perspectives

4.1 Limites de I’expérience

L’approche que nous avons utilisée satisfait plus au moins nos attentes de départ. Cependant il

existe quand méme des limites perceptibles.

Dans un premier temps, méme si nous avons l’intention d’utiliser un mod¢le purement
statistique, la construction du modele n’a pas strictement respecté les algorithmes de CRF ni
de HMM. 1l est considéré plutét comme un post-traitement a la base d’une approche de régles.
Un autre obstacle nous semble étre la quantité du corpus de développement contenant
seulement 6000 lignes. L’établissement du corpus de référence demande un travail manuel. I1
n’est pas possible d’éviter les erreurs d’annotation, ce qui conduit aux résultats imprécis. Il est
peut-étre plus pertinent d’emprunter les références existantes, mais dans ce cas la différence
de définition des catégories doit étre prise en considération. En outre, la conséquence du
traitement monotone d’une catégorie « PERSON » est que la performance attendue de cette
approche changera en fonction du changement des catégories ou de I’ajout des catégories.
Nous nous interrogeons aussi sur le complet du dictionnaire, surtout pour les ENs non

reconnues sans raison évidente.

4.2 Travaux futurs

A T’examen des expérimentations, nous trouvons plusieurs pistes potentielles pour la
recherche future. Premiérement, étant donné que le travail s’applique seulement a la catégorie
« person », il est nécessaire de compléter la tache de REN pour d’autres catégories en tenant
compte des caractéristiques de chaque catégorie. En appuyant sur le résultat de cette approche,
la tache complete de REN demande aussi une adaptation initiative. Par exemple, les étiquettes
du contexte des noms et prénoms ne seront plus les mémes pour celles des organisations.
Idem pour les dictionnaires et les régles. En face des nouveaux problémes, au lieu de se
limiter & un support, nous nous ingénions a intégrer les connaissances des autres disciplines.
Par exemple, la REN basée sur 1’ontologie [Shi et al., 2009] ou sur un systéme multi-agents

[Ye et al., 2002].

Premiérement, vu qu’une fausse segmentation du corpus enchaine une suite d’erreurs, par
exemple, des étiquettes grammaticales, de la segmentation des phrases, et que la mauvaise
segmentation est partiellement causée par les mots inconnus dans un corpus, il est intéressant

de développer des approches a identifier, extraire la néologie depuis les mini-blogs des
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réseaux sociaux comme Facebook ou Twitter en chinois. Etant donné que la segmentation
aide a la REN, nous pouvons, a I’inverse, bénéficier des sorties de REN pour segmenter un
corpus. Dans ce cas-1a, tenant compte des ENs, la séparation les longues ENs se réduira. Par

ailleurs, les ENs reconnues aident a identifier les catégories grammaticales de leurs contextes.

Par ailleurs, la REN ne se contente pas d’avoir un score parfait. Un modele de REN a besoin
d’étre appliquée a la pratique du TAL. La REN peut se combiner avec la traduction
automatique, la reconnaissance des nouveaux mots sur I’internet et 1’extraction d’information

dans différents domaines, etc.
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Conclusion

Au cours de ce travail de REN, nous avons essayé de trouver une approche d’annotation
pertinente et assez générale sur la catégorie « PERSON ». Les résultats de chaque phase
correspondent majoritairement a nos attentes au départ. D’aprés ces différentes
expérimentations et résultats préliminaires, nous pouvons conclure que, dans un premier
temps, la REN du chinois, au moins les ENs de personnes dans le corpus chinois, a besoin de
segmentation avant tout traitement ultérieur. Ensuite, vue des caractéristiques intrinseques du
chinois, une meilleure approche serait plutot hybride dans laquelle les régles, dictionnaires et
modeles d’apprentissage a tous un role indispensable. L’approche hybride utilisée pendant le
travail est de combiner une approche basée sur les caractéristiques linguistiques et une autre
basée sur les données statistiques d’expérimentation. C’est en exploitant les avantages de

chaque méthode que nous obtiendrons une résolution a la fois générale et efficace.

Nous estimons que 1’approche utilisée répond essentiellement aux exigences de REN.
Cependant il existe aussi des limites. Au un premier lieu, par rapport aux résultats des
recherches présentées dans I’état de 1’art, nos résultats sont modestes. Autrement dit cette
approche ne convient pas a toutes les ENs personne. Par la suite, le modéle de post-traitement
n’est pas strictement un modéele statistique, mais seulement inspiré par les principes des
théories statistiques. Enfin, la quantit¢ de corpus est assez petite. En face de limites et
réflexions des travaux futurs, nous envisageons de commencer a améliorer cette approche par
la segmentation en ajoutant les néologismes dans la base de données. Ensuite, un « vrai »

modele d’apprentissage sera établi en ¢élargissant la taille du corpus de développement.

Dans les perspectives, cette approche de REN se porte aussi sur les autres catégories. Les
régles et les modeles changeront avec un ajustement pour les cas particuliers de chaque
catégorie. Sachant que la segmentation est la base de tout traitement automatique du chinois,
c’est nécessaire d’évoluer la base de données en ajoutant les nouveaux lexiques apparus,
surtout la néologie venant de I’Internet. Pour ce faire, il est aussi intéressant de chercher les
méthodes d’identifier, extraire et implémenter ces mots a partir des réseaux sociaux comme
RenRen (facebook en chinois) et Weibo (Twitter en chinois), etc. L’approche de REN fait une

partie indispensable dans ce genre de recherches.
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Annexes

1. Langues pour le projet NER de SYSTRAN

Language Difficulty Type

English easy level one
French easy level one
Spanish easy level one
Portuguese easy level one
German hard level one

Italian easy level one
Russian medium level one (USG)
Chinese hard level one (USG)
Somali medium level one (Mindef)
Korean medium level two
Japanese hard level two

Dutch easy level two
Arabic hard level two
Swedish easy level two

Polish medium level two

Greek medium level two
Romanian medium level two
Turkish medium level two

Slovenian medium level two



2. Corpus d’annotation

2.1 Corpus sans prétraitement (Annotation d’Unitex)

CEIEE/RE. <ENAMEX type="person">{A/RIG{E</ENAMEX>%. SEtHHE. (S}

(<title>12 & </title><ENAMEX type="person">{& T E</ENAMEX>. <title>1Bifl 3R
</title><ENAMEX type="person">% EFL</ENAMEX>)RH Al & “EATEE" 2{S}

ZABNBEAZ A BBEM<ENAMEX type="person">% ] </ENAMEX>#2 X, A5
<ENAMEX type:"person">SUJ F</ENAMEX>AXERXRZHH: (S}

FEFE(S)
<ENAMEX type="person">F| & & /R</ENAMEX>4t {S}

R BT HEE R KRB ELEFIE<ENAMEX type="person">% H B </ENAMEX>] 1% <TIMEX
type*"time"><time> q: T 12Ej‘</time></T1MEX>,$Hﬁ$%iﬂ1Eﬁ%ﬁ%@iﬁj\ﬁ:,;&%%u ZEENF®E

<ENAMEX type="organization">ffR Z fji == </ENAMEX>(<ENAMEX
type="organization">ar</ENAMEX>)(#i E<ENAMEX type="person">i% {3 F| Hr</ ENAMEX>.
<ENAMEX type="location">Z{EE </ENAMEX>){S}

HEREE MNP OMNIERZ A <ENAMEX type="person">ZEF &H</ENAMEX>(IT 3k
blog). € JLRBA(ATEblog)~ JEIE(Irakblog)FMI<ENAMEX type="person">1%1##</ENAMEX>(If
Fblog), NABEARRE. (S}

B PR IE R F<title>F K </title><ENAMEX type="person">E 2 /R - J§E
</ENAMEX>(<ENAMEX type="person">michaelhayden</ENAMEX>)Z 7,5 E A4 W 2% ] 1 18 1
M &t A = B E1EEHME. (S}

<ENAMEX type="person">F 37 ZF</ENAMEX>I{ T 71X 32 = U 5L¥), b X T um e 4 7K — IR R o

{S}

\\\

fth 5 13 28 B] <title> Bl S </title><ENAMEX type="person">5 3¢ B</ENAMEX>a]iJ Itk
% ,<ENAMEX type="person">5K ¥ Bi</ENAMEX>&Eiffth, “RAHBA L ZRBSHATFIRLT -
{S}

BUAEMATMAZER EEARRERFICE, RARTHBEEENRA —FERN—F,FER
RREVRP IR RIFHNEAR. BERE T RK,LF<ENAMEX type="person">f/)
</ENAMEX><title> g X </title>B T —EHHZ ARG m. {S}

=R SXREIMT Rl {S}
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<ENAMEX type="person">8 % E</ENAMEX><title> BB </title>fE PR BLW A B LIBET
FEHE T X R<ENAMEX type="location">F1</ENAMEX><ENAMEX type="location">3E
</ENAMEX>X & RI<TIMEX type="time"><time>P /R </time></TIMEX>EI: {S}

FE<ENAMEX type="person">R & R T </ENAMEX>FEZABREFRIMREET SR EEEEZRSN
HERBHERNE EREEFEREEHFFERFZERATRERME T EF. {S)

BREEMEEERPHET23FREZHARMNZ - B/REXENNNEEFHRNER X FIX
UEE ‘WA MSMBHARIE, ENETRMNZEESERHEMNE N, BAE<TIMEX
type="time"><date>20094F </date></TIMEX>% |t jESNTNAHI SE SLLE XS @ — iR . (S}

LT RIF<ENAMEX type="person">r 7K m</ENAMEX>ISHEA 2 {S}

Z| T <TIMEX type="time"><time> | F — ) </time></TIMEX>LA f5 ,<ENAMEX type="location">
R </ ENAMEX>K IR B /N EMRIENMELR LET . (S}

XHT3EM<ENAMEX type="person">X % R </ENAMEX>H A HI#5 % 511, <ENAMEX
type="person">F Z FE</ENAMEX>NSHE IR ER. {S}

=R R <ENAMEX type="person">#HIA 72 </ ENAMEX>$5 £t _F FK<TIMEX
type="time"><time>73 ;R A </time></TIMEX>H 1,5k E| ZF = B <TIMEX type="time"><time>7<
+ =R/ \</time></TIMEX>P ()2 /NFHE 92 Z <TIMEX type="time"><time>Z5 f —
</time></TIMEX>/\. {S}

HRBNEARSE T <ENAMEX type="person">%E #E</ENAMEX>HMEX AN ERNEEFHN

BT RB M1, BN RN IE A S BB RS BABRK, EEENZ, MR
BECHNEFEZERBLIL. {S)
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2.2 Corpus avec segmentation (annotation d’Unitex)

© 85 ER £ . <ENAMEX type="person">{Ak/R FGfE</ENAMEX> 3% « & hHr 5% . {S}

( <title>id & </title> <ENAMEX type="person">#;TE&</ENAMEX> . <title>1@ Il & </title>
<ENAMEX type="person">% EfL</ENAMEX> ) Bt af & “f& fE 48" ?{S}

ZEH 11 BELAR, il 4 B <ENAMEX type="person"><lastname>[k</lastname>
<f|rstname>H¢</f|rstname></ENAMEX> <ENAMEX type="person"><lastname>%
</lastname><firsthname>J </firsthame></ENAMEX> #&2 X , & B <ENAMEX
type="person"><lastname>3l</lastname> <firstname>#</firstname></ENAMEX> A% & R

ZPH R {S}
F IS}
<ENAMEX type="location">#] & & /R</ENAMEX> 4b{S}

MK, B+ <ENAMEX type="location">gAfif</ENAMEX> R A B % £ <ENAMEX
type="organization">1£ € H ] 1H</ENAMEX> , <TIMEX type="time"><time>H 4 12 i
</time></TIMEX> , <ENAMEX type="location">Ei #f</ENAMEX> &1ith RAX R = # %,
<ENAMEX type="location">F1E</ENAMEX> 1 & & B fF FriEih DL ISHE . AR 88 %
X ER . {S}

<ENAMEX type="organization">Pi#R {1 = </ENAMEX> (<ENAMEX
type="organization">ar</ENAMEX> ) ( <ENAMEX type="location">%5 B & { 3 F|#r
</ENAMEX> . <ENAMEX type="location"> % & </ENAMEX> }{S}

57 BRI M 2 At 3o 1 128 2 A, <ENAMEX type="person"><lastname>Z=
</lastname><firstname>=F Z </firstname></ENAMEX> ( 78K blog ) « £ JLRBA ( UT8K blog ) «
X I (73K blog ) 1 <ENAMEX type="person"><lastname>#%</lastname><firstname>1#
<ffirstname></ENAMEX> ( T8K blog ) , K4& BRTE - {S}

Bl <ENAMEX type="organization">mFR |5 F</ENAMEX> <title>F K </title> <ENAMEX
type="person">E 7 /R - BE</ENAMEX> ( <ENAMEX type="person">michael
hayden</ENAMEX> ) %7~ , <ENAMEX type="location">3=[E </ENAMEX> H [ £& 1k BT
M & ZHEX fth A 7=, B 5 S BHHE - {S}

2

<ENAMEX type-"person"><Iastname>£</Iastname><firstname>TLE
<ffirstname></ENAMEX> T~ 7 X 25 # #L47 , fib X Fii @, & K —IRmR . {S}

fb & @ A7 <title>g] Z</title> <ENAMEX type="person">3 ¢ B</ENAMEX> [0] IT 1tV 55 |
<ENAMEX type="person"><lastname>sk</lastname><firstname>¢ i
<ffirstname></ENAMEX> &if fh, “KEAHE X %, ER B2 M T FiZ 7 . {S}

<ENAMEX type="location">f % </ENAMEX> A& MR AR = Bl FF & k & &iF id&,
<ENAMEX type="location">F #/R Ff#iE</ENAMEX> B2 i R0 — &£ A — F |, FE
RURORE (RIP $576 , 48 & &F B9 2R« BEE RE Tk, 4 F<ENAMEX type="person">7i)
</[ENAMEX> <title>/F/X</title> BT —L ##% 2R & . {S}
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BEXR 5 X a7 ik . {S)

<ENAMEX type="person">R % E</ENAMEX> <title> & E</title> 7£ ZBK K 2 FHER £
RY T # EHE T %E <ENAMEX type="location">H13E</ENAMEX> X & H <TIMEX
type="time"><time>P ™ </time></TIMEX> &#¥ : {S}

<ENAMEX type="location">E B1£ B T</ENAMEX> EA BE E I W RE 5 AF £=
REMHERBHER NS BERELEFEREEZH B EETZA S EEZEARME
& . {S)

B fE RN LI B BSE T 23 £ W1 BB HH R <ENAMEX type="person">f= - Z/REF
</[ENAMEX> X BN I M BE FHEHNBER, O F XL EE W A"HRS B HH R KR,
B BT B S & Hm| B ED, B E <TIMEX type="time"><date>2009
</date></TIMEX> %t J&EX) T BY L 43t 2 — Fh 81 . {S}

£ 3R ¥ <ENAMEX type="person">i7k i </ENAMEX> i 45 A%4){S}

¥ <ENAMEX type="location"> L;#</ENAMEX> 1 <ENAMEX type="person">X & R
</ENAMEX> B A W ¥5% BI1E , <ENAMEX type="person"><lastname>=E
</lastname><firstname>3& % </firstname></ENAMEX> ] &% DUR 2% . {S}

B A% iR <ENAMEX type="organization"> X 7e</ENAMEX> f5 %1 th L3k <TIMEX
type="time"><time>7x & Ai</time></TIMEX>H £ , k% — + =B<TIMEX
type="time"><time>/x T+ = /\</time></TIMEX>M = , /N A B9 Z<TIMEX
type="time"><time>= = —</time></TIMEX>/\ . {S}

LR BT E R £ & T <ENAMEX type="person">E#£</ENAMEX> 1 i X @& ™ B&
FEEFHMEEZF REMN RN BIANELR A< E MR, BE BT < B2 BR,
EEZMR, M0 B BB B MW EF AR 18 kLt . {S}
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2.3 Post-traitement
C 8 ERE. RRWBEE . <EHErEs.

(IBE <HRIE> . BAR <EXR1> )M IS “fEMRLE7 2

ZEUMNBEAR, A A B <BFEHE> <RI >EX, FHE<UH>AXERXEHR A
<P I

MBRR &

SR, BTAHE R BEE LR SHR 3, BF 120, 8tF Xt R KRR = 28,
FIEM & E N E LSS . ERIBEH E T ER

PIREMT (ar ) (T EHBEHIXFH « BEE)

3 BEE—R M N M2 MRS ZA, <FEFEHE> (T blog ) « LKA (HrEk
blog ) « <'E i§&> ( W73k blog ) F1 <> ( I73K blog ) , K% WATRE .
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3. Scripts

3.1 renameTag.pl : Unifier les balises dans les sorties différentes

1

2 # renameTags.p) -- replaces the tag names to the desired ones (specified in the input_file)
3 £ and removes all the other tags, not listed in the input file

. % So, the replacement file serves two purposes:

5 £ replacement of category names and declaration of categories to be validated
6 ¥

7

8 #Notel. The script works fine with nested tags

9 #Note2. The script does not check for correspondence of open and close tag names, it assumes that the close tag corresponds to the latest open
10

11 #!/ysx/bin/pexl:

12

13 use Getop!

14 use strict;

15 use warnings;

16

17

i8

19

20 tags_to_replace.txt file has the following format:

21 <tag_to_replace_from><tabulation><tag_to_replace_to>

22

23 example: l.renameTags.pl -1 tagged_text.txt -r list_of_ taggs_to_replace.txt -o filtered text.txt
24 1.renameTags.pl -h for help

25

26 "

27

28 use vars gy (Sopt_h Sopt_i Sopt_r Sopt_o):

29 getopts ('i:o:r:h ;

30

31 die $USAGE if $opt_h;

32

=k die "Error in command line: -i not definedSUSAGE" unless defined $opt_i;

34 die "Error in command line: -0 not defined$USAGE" unless defined Sopt_o;

35

36 ,Sreplfile,$features,@tags,@items,@stack,$tg,$txt t,$content,$tagMap, $key) ;
37

38

39

40 sub main

41 {

42 ttagMap = ()

43 if (defined Sopt r){

44 open (REPLACE, Sopt_r) || die "Can't open file $opt_r: $!";

45 while (<REPLACE>){

46 chop;

47 next if /°S/
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48
49
50
51
52
55
54
55
56
S
58
55
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
T
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

[\

@items = split(/\t/,%

$tagMap{$items[0]} = ems[1];
r }
close REPLACE:
o
open INPUT, Sopt_i || die "Can't open file $opt_i: $!";

open OUTPUT, ">"

$opt_o || die "Can't open file $opt_o: §$!";

=] while (my = <INPUT>) {
chomp £
= if ( e =~ /"™\=s*$/){

print "Empty line\n";
next;

=~ s/"\[.*2\] //:
=~ s/{S}//g:
@stack = ():

=]
=] if (Stg =~ /"\/.*$/){
next if (scalar(Estack)<l):;
my Stcl = pop(Estack);
= if (Stcl ne " ") {
print OUTPUT ">";
r }
r }
= else{

my S$newtg = StagMap{$tag}:
= if (defined(snewtg)){
print OUTPUT =

r }
else{
push Estack," ";
r }
r }
r }
print OUTPUT e."\n";

Fol
close OUTPUT;
close INPUT;

=1

countMatches.pl : évaluation et calcul des scores

#

# 2.countMatches.pl -- calculates pEggiGign, recall and F-score of NER

$ using two input files: golden data and test file.

¥ Outputs all the matches, ypmatghes and partial matches
$ of tagg

¥

#!/uax/bin/pexrd:
use strict;

use warnings;
use Getopt::Std:
use utfg;

$0 [-h] -g <goldendata_filename.txt> -t <testdata filename.txt> [-0 <output_filename.txt>)
example: 2.cov
2.countMatches.pl -h for help

itMatches.pl -g time.basis -t time.systran -o time.compare

use vars gy (Sopt_h Sopt_g $opt_t $opt_o):
getopts ('g:t:io

$opt
die "Error in command line: -i not defined$USAGE" unless defined Sopt o
die "Error in command line: -0 not defined$USAGE" unless defined Sopt_t;

if (Sopt_o) {
open (OUT, ">:utf8",Sopt_o) || die "Can't open file $opt_o: §!";
} else {
open(OUT, '>&', \*STDOUT) || die "Can't open STDOUT: §!";
binmode ( STDOUT, 'utf2:' );

}
open(G,"<:encoding (utf-8)",Sopt_g) || die "Can't open file $opt_g:
open (T, "<:encoding(utf-2)",Sopt_t) || die "Can't open file $Sopt_!

<G>) {

++;

Sgold:

chomp Stest;

print OUT "Gold:\tS$gold\nTes
($g_true_p e_neg,St_t
print STDERR "True positives are not equal:\n§gold\n§test\nGold true pos:$g_true pos\tTest true pos: $t_true_pos" if ($

ttest\n";

_pos,S$false_pos,Spmatct

0ld,$pmatchtest) = matchUp ($gold, Stest):

nt,$pmatchgold, $pmatchtest,$tot_pmatchgold, $tot_pmatchtest) ;

rRQ



50 print OUT "True pos: $g_true_pos\tFalse pos: $false_pos\tFalse neg: $false_neg\n\n";

51

52 Stot_tp 4= $g_true_pos;

55 §$tot_fn 4= alse_neg;

54 Stot_fp 4= $false_pos;

55 §tot_pmatchgold += $pmatchgold;

56 $tot_pmatchtest += $pmatchtest;

57 $tot t 4= §t true pos+$false pos;

58 Stot_g 4= Sg_true postS$false neg;

59 }

60 close G;

61 close T;

62

63 my $precision = $tot_tp / $tot_t:

64 nmy call = ot_tp / S$tot_g:

65 my $f1 = (2 * Sprecision * $recall) / (Sprecision + $recall):
66

67 ny = sprintf '$.3f', Sprecision;

68 my sprintf '%.3f', Srecall;

69 my $fscore = sprintf ':.3f', &

70

71 print OUT "\nFile name\tTUs\tMatched_tags\tPart_matched_gold\tPart_matched_test\tTotal_gold_tags\tTotal_test_tags\tPresicion\tRecall\tFl\n";
72 print OUT "\n$opt_g\t$count\t$tot_tp\tStot_] 1d\t$tot_} st\t$tot_g\tStot_t\t$prec\t$rec\t$fscore\n";
73

74

75 sub matchUp

76 E{

77 my (Sgold, Stest) = E_;

78 $gold =~ s/ //g:

79 Stest =~ s/ //g:

80 my (S$totalg,$totalt,$foundg,$foundt,$missedg,$missedt,$pmgold, $pmtest) ;
81 $totalg = otalt = $foundg = $foundt = $missedg = $missedt = $pmgold = =0;
82 my Igtags = ();

83 my ittags = ()

84 [ while (Sgold =~ 8/ (<.*2>.%2<\/.*2>)//) {

85 Sgtags{S1}++;

86 StotalgHd;

87 | }

88 [] while (Stest =~ 3/(<.*2>.%2<\/.*2>)//) {

89 Sttags{S1l}++;

90 Stotalt++;

91+ }

92 E foreach my Skey(sort keys fgtacs){

93 [ if (lexists Sttags{Skev}){

o4 $missedg += $gtags{S$key};

95 print OUT "unmatched:\tgold: $key\ttest:\n";

96 next;

97 | }

98 E] if (Sgtags{$key} > S$ttags{$k )

99 $missedg += $gtags{Skey} - S$ttags{$kev}:
100 $foundg += $ttags{$ke;
101 print OUT "unmatched:\tgold: $key\ttest:\n";
102 next;
103 | }
104 $foundg += $gtags{$kev}:;
105 print OUT "matched:\tS$key\n";
106 -}
107 [ foreach my Skev(sort keys 3ttacgs){
108 g if (lexists Scotags{Skev}){
109 Smissedt += $ttags{$k ;
110 print OUT "unmatched:\tgold: \ttest: S$key\n";
111 next;
112 }
113 3 if (Sttags{Skey} > S$gtags{Skev}){
114 Smissedt += $ttags{$k - Sgtags{$kev}:
115 $foundt +=$gtags{$kev}:
1l6 print OUT "unmatched:\tgold: \ttest: S$key\n";
117 next;
118 | }
119 $foundt += S$ttags{$kev}:;
120 | 3}
121 [ if (Smissedg or $missedt){
122 E foreach my Skevl(keys 3ogtacs){
123 Skeyl =~ /(<.%*2>) (.*?) (<\/.*2>)/;
124 my Sgto = £1;
125 my Sgent = £2;
126 [H foreach my Skev2 (keys ittacs){
127 Skey2 =~ /(<.*2>) (.*2) (K\/.*2>)/;
128 my Sttg = £1;
129 my Stent = $£2;
130 [ if ((Scto eq Stto) and (Sgont ne Stcent)){
131 g if (index(Sgcnt, Stcnt) ne -1){
132 print OUT "partial matched:\tgold: $keyl\ttest: $key2\n";
133 Spmtest++;
134 r }
135 3 if (index(Stcnt, Sgcnt) ne -1){
136 print OUT "partial matched:\tgold: $keyl\ttest: $key2\n";
137 S$pmgold++;
138 + }
139 r }
140 r }
141 | }
142 | 3}
143 return ($foundg,$missedg,$foundt,$missedt,$pmgold,$pmtest);

144 “}
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3.3 calcul pos frequence categorise.pl : catégoriser les étiquettes du contexte

1
2
3
4
3
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
il
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
S0

i

=

I

#author: YAN Liyun
#!/ysx/bin/perl

use strict;

use warnings;

use utfs;

use Data: :Dumper;
binmode STDIN, ':utf&';
binmode STDOUT, ':utf&';
binmode STDERR, ':utf&';

my (Gparts, thash pre, %hash post, %thash_actuel, %all pos, §$token actuel, $pos

my $line nb=0;
open (FILE, "<:encoding(UTFg)", "SARGV[O]"™) || die £!;

while (<FILE>){
chomp ;
@parts split(" ",% ):

for(my $i=0; Si<scalarfparts; Si++){
if (Sparts[$i] =~ m/([*-1+)-\I-([" 1+)/){

token actuel

$1;

W A A A b
Wl

poz_act:e; = 227

all pos{S$pos actuel}++;

3 1er Gas: <i§z5£&> |-noun:proRernoun ii#
if (Stoken actuel =~ /<K[">]+>8/){

§hash actuel{Spos_actuel}++;
if (51 >0 && 51 < scalar@parts){
if (Sparts[$i-1] =~ m/(["-1+)-\I-([" 1+)/){
my ($surface, $tag) = (SL, £2):
get_pre_tag_freqg(stac):;
}
if (Sparts[$i+l] =~ m/(["-]1+)-\I-(
my (Ssurface, Stag) = (51, £2):
get_post_tag_freq (Stacg):
}
#% gi le token est le premier de gegte ligne
telsif (51 = 0){
§hash pre{"BOS"}++;
if (Sparts[$i+l] =~ m/ (["-1+)-\I-([" 1+H) /) {
my (Ssurface, Stag) = (51, $2):
get_post_tag_freq (Stac);
}
#% gi le token est le dernier de gegke ligne
}telsif (51 == scalarfparts-1){
§hash post{"EOS"}++;
if (Sparts[$i-1] =~ m/(["-1+)-\]-(
my (Ssurface, $tag) = (£1, $2):
get_pre_tag_freq(stac);

RS VARH

_actuel);

71



49
S0
=il
52
53
54
S5
56
57
S8
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
i3
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
a3
94
95
96
97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
1is
119

}

$### 2er gag : <Bf-|-noun:propernoun  ###

= if (Stoken_actuel =~ /*<[">]+§/){

if (51 > 0 && i < scalarfparts){

= if (Sparts[$i-1] =~ m/(["-]1+)-\I-([" 1+H)/){
my ($surface, S$tag) = ($1, $2):
get_pre_tag_freq(stag):;

- }
telsif (51 == 0){
S$hash_pre{"BOS"}++;
}telsif (51 == scalarfparts-1){

print SDTERR "WRONG PLACE!!!!\n";

}

### 3er gag : >- | -noun:RLOREINQWN

= if (Stoken_actuel =~ /~["><]+>§/){

if (51 > 0 && %1 < scalarfparts){

= if (Sparts[$i+l] =~ wm/([*-14+)-\I-([" 1+4) /) {
my ($surface, $tag) = ($1, $£2):
get_post_tag_freq (Stag):

A5

- }

}elsif (5i == scalarfparts-1){
#####print "POS-1 pour le dernier mey de la ligne : ", Sparts[$1-1], "\n";
S$hash_post{"EOS" }++;

telsif (51 == 0){
print SDTERR "WRONG PLACE!!!!\n";

= }

$##% ger gag: <RUE>IE-1-noun:properncun ;- 1-noun:common

= if ($token_actuel =~ /<K[*>]1+>["-1$/){
print $token actuel, "\n";
if (51 > 0 && £: < scalarfparts){
####print "POS-1 : ", S$parts[$i-1], "\n" ;
= if (Sparts[$i-1] =~ w/ ([*-]1H)-\I-([" 1+ /) {

my ($surface, S$tag) = ($1, $2):
get_pre_tag_freq(stag):;
£ }
telsif (51 = 0){

###iprint "POS+1 pour le ler pgi de la ligne : ", Sparts[$i+1], "\n";
S$hash_pre{"BOS"}++;

B R ] RESULTATS FREQ B g e s
#2011 pos

print "ALL POS : \n";

foreach (sort {$zll pos{Sb} <=> fall po={Sz}} keys 3all pos){

T print "$_\t$all posi{$_i\n":

}

#pre pos

print "\nPREP POS : \n";

foreach (sort {Shash pre{Sb} <=> fhash pre{fz}} keys 3hash pre){

T print "$_\t$hash pre{$_}\n":

}

#post pos

print "\nPOST POS: \n";

foreach (sort {Shash post{$b} <=> fhash post{fa}} keys %hash post){
T print "$_\t$hash posti{$_}\n";

}

#35EUsd Res:

print "\nactuel pos : \n";

foreach (sort {Shash actuel{$b} <=> fhash actuel{fa}} keys *hash actuel){
T print "$_\tShash_actuel{$_}\n";

}
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120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157

158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
3573
174
171z
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
igs
189
190
191
192
193
194

B s iis SUB
# TODO : fauk classifier

sub

sub

get_pre_tag_freqg {
my Stag = shift;
if ($tag =~ m/noun/){
$hash_pre{"noun"}++;
}elsif (S$tag =~ m/verb/){
i $hash _pre{"verb"}++:;
}elsif (Stac =~ m/classifier/) {
$hash _pre{"classifier"}++;
telsif (Stag =~ m/coni/) {
$hash pre{"conjonction"}++;
}elsif (Stag =~ m/prefix/){
$hash_pre{"prefix"}++;
telsif (Stag =~ m/adv/){
S$hash pre{"adv"}++;
telsif (Stac =~ m/adi/) {
S$hash _pre{"adj"}++;
}elsif (Stag =~ m/pron/){
S$hash pre{"pron"}++;
}elsif ($tag =~ m/numeric/) {
$hash_pre{"number"}++;
}elsif ($tag =~ m/particle/)({
$hash_pre{"particle"}++;
telsif (Stag eq "punct”) {
$hash _pre{"punct"}++;
}elsif (Stag =~ m/aspect/ ) {
$hash_pre{"aspect"}++;
}elsif (S$tag =~ m/suffix/) {
S$hash pre{"suffix"}++;
telsif (Stac eq "inti"™) {
$hash_pre{"intj"}++;
}elsif (Stag =~ m/prep/){
$hash _pre{"prep"}++;
}

return (%hash _pre);

get_post_tag_freq {
my Stac = shift;
if ($tag =~ m/noun/){
$hash_post{"noun"}++;
telsif (Stag =~ m/verb/){
$hash_post{"verb"}++;
}elsif ($tag =~ m/classifier/) {
S$hash post{"classifier"}++;
}telsif (Stag =~ m/coni/) {
$hash_post{"conjonction"}++;
}telsif (Stag =~ m/prefix/){
$hash _post{"prefix"}++;
telsif (Stac =~ m/adv/){
$hash_post{"adv"}++;
}elsif (Stagc =~ m/adi/) {
S$hash_post{"adj"}++;
}telsif (Stag =~ m/pron/){
S$hash_post{"pron"}++;
}elsif (Stac =~ m/numeric/) {
$hash_post{"number"}++;
}elsif ($tag =~ m/particle/){
$hash_post{"particle"}++;
telsif (Stac eq "punct”) {
$hash_post{"punct"}++;
}elsif ($tag =~ m/aspect/ ) {
$hash_post{"aspect"}++;
}telsif (Stag =~ m/suffix/) {
S$hash post{"suffix"}++;
}elsif (Stac eq "inti") {
$hash_post{"intj"}++;
}telsif (Stag =~ m/prep/){
$hash_post{"prep"}++;
}

return (%hash post):

FERRRIFIFIIIIIIISNSASASASAF454 500N
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3.4 apply pos.pl : Annoter les ENs avec le script

l?#mn:nor : YAN Livun
#!/yugx/bin/pexrd

use strict;

warnings;

use utfs;

: :Dumper;
binmode STDIN, ':utf&';
binmode STDOUT, ':utfié';
STDERR, ':utfsg';

WO aa MW N
o
w
[

z
g
§

11

12 my (@parts, $token_ actuel
i3 ny ne_nb=1;

14 my $list loc = ():

is my ¥list org = ()7

16 my fresults = ()

17 my ¥list_noy = ():

18 my %list_lastname = ()

, Spos_actuel, $temp chaine, $premier

20 open (LIST, "<:encoding(UTFE)", "list_loc") or die %
21 while (<LIST>) {

22 chomp ;

23 it loc{S b4+

24 }

25 close LIST;

26

27 open (LIST, "<:encoding(UTFE)", "list_org") or die $!;
28 while (<LIST>) {

29 chomp ;

30 st_oro{s_}4+;

31 }

32 close LIST;

33

34 open (LIST, "<:encoding(UTFE)", "list_noisy") or die $!;

35 while (<LIST>) {

36

37

38 }

39 close LIST;

40

41 open (LIST, "<:encoding(UTFE)", "list_lastname") or die
42 while (<LIST>) {

43 chomp ;

44 ist_lastname{$_}++;

45 }

46 close LIST;

47

48 open (LIST, "<:encoding(UTF8)", "list_translitteration”) or die §!;
49 while (<LIST>) {

50 chomp ;

51 t_lastname{$_}++;

52 }

53 close LIST:

54

55 open (FILE, "<:encoding(UTF2)", "SARGV[O]") || die £

56 while (<FILE>){

57 chomp ;

58 Eparts = split(" ",5 )
59 for(my = ; <scalaré
60 o if (S =

parts; Si++){

0/ ([N 14 =\ I=(-H) D {

1 eq "noun:properncun”) && (length(Stoken actuel) <= 5) && (length(Stoken actuel) >= 2)) {

st_loc{$token_actuel} || 11 = $token_actuel} ||
66 next;
67 lelse{
68 ## déreckex les tokens au début d'une ligne
69 [ if (51 = 0){
70 if ( Sparcts[$i =~ m/([*-\] 1H)-\I-(.H)/) {
71 face, $tag) = 2);
72 = ag =~ /verb|punct|noun|particle|adv|prep|conj|particle|pron|aspect|num|adj|prefix/) ){
73 = "<$token_actuel>-|-$pos_actuel"”;
T }
Sl - }
76 ## déreckex les tokens a la fin d'une 1igne
77 }elsif (¢ scalar@parts-1 ){
78 [ if ($Sparts[$i-1] =~ m/([*-\| 1+)-\I-(.+)/) {
79 my (5=, St) = (51, S2);:
80 = if ($t =~ /verb|punct|noun|particle|conj|prep|conj|aspect|adv|adj|num|pron|classifier/) {
81 $part = "<s:oken_accue1>—|—Spns_actuel":
O | }
83 F }
84 | }
85 ## déreckex les tokens au milieu g'une 1ligns
86 [H elsif ( (52 > 0) || (51 < scalarfparts) ){
87 if ( $parts[$i+l] =~ m/ ([*-\] 1+)-\I-(.+)/) {
88 face, S$tag) = (§1, $2):
29 1 =~ m/(["-\1 15)-\I-(.H) /) |
90 ) = (51, 52):
91 (($t =~ /verb|punct|noun|particle|conj|prep|adv|aspect|adv|adj|num|pron|classifier/) &&
92 ($tag =~ /verb|punct|noun|particle|adv|prep|conj|particle|pron|aspect|num|adj|prefix/)){
93 Sparts[$i] = "<$token_actuel>-|-$pos_actuel”;
94 }
95 }
96 }

st_lastname{$premier} ) {

71



98 }
929 #31113% 2er gag : if la longswx de la ghadng est 1

100 ## 1) fauk xegardex 84 son pre et post RRE St "Noun:RIRREXRAVR"

101 }elsif (Spos_actuel eq "noun:propernoun” && length(Stoken actuel) == 1 ){
102 Stag) Sparts[$i+1l] =~ m/ ([*-\] ]+)-\I1-(.+)/) && (my(S$ss, $tt) = Sparts[$i+2] =~ m/([*-\] 1+)-\I-(.+)/)){
103 [ :propernoun”) && ((5tt eq "noun:propernoun”) || (5tt eq "noun:common”)) && (length(sss) = 1 )){
104 "<$token_actuel-|-S$pos_actuel”;

105 "$surface-|-S$tag";

106 "$ss>-|-$tL";

107

108 | }

109 H elsif (Stac eq "noun:propernoun” && length(Ssurface) <= 2) {

110 $parts[$i] = "<Stoken actuel-|-$pos_actuel”;

111 +1] = "S$surface>-|-$tag";

112

113 r }

114 r }

115 #% 3er gag: if la longeux de la ghaine est 2

116 s_actuel eq "noun:propernoun” && length(Stoken actuel) == 2 ){
117 [ if ((my rface, $tag) = $parts[$i+l] =~ m/ ([*-\] 1+)-\1-(.+)/) ){
118 [D—b if 2g eq "noun:propernoun” && length(Ssurface) <= 2 ){

119 "<S|:oken_acl:ue1— | —Spos_acl:uel" H

120 = "$surface>-|-$tag";

121

122 | }

123 r }

124 r }

125 | }

126 | }

127 bt

128 print join (" ", Eparts):

129 print "\n";

130 Ly

131 close FILE;
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5. Post-traitement.pl : Combiner les ENs d’Unitex avec celle de script

I_T__]_#author: YAN Livun
#!/ugx/bin/pexl

use strict;

use warnings;

use utfs;

use Data::Dumper;
binmode STDIN, ':utf&';
binmode STDOUT, ':utf&';
binmode STDERR, ':utf&';

open (REF, "<:encoding (UTF2)", "S$ARGV[0]™) || die
open (TEST, "<:encoding(UTFE)", "SARGVI1]") || die

$!'; # sortie ynikex
!; # sortie script

my Imatch = ()
my ht = 0;
my _ref = 0;
my _test = 0;
my ne = 1;
my (Gref, @test):
[Flwhile ((my 517 = <REF>) && (my 512 = <TEST>)) {
chomp
chomp
Gref = split (" ",s11):
Gtest = split (" ",$12);
ong_ref = scalar(fref):
long test = scalar(Gtest);
#cadeuler kes tags de persenns dang le fighisx de reference
= foreach my
E—% if(slin

# galenlex igs tags de pexsonng dang fichigx de test
ne (Gtest){
=~ /</){

=] >= 0 && i <= scalarfref){
r = $ref[$i];
$testToken = $test
$post_refToken =
$post_testToken = H
ost2_refToken ;
$post2 testToken i+2];
J] # unitex abe, script <ghe> gag @ <HIMTFE>
= if ((SrefToken =~ /"~["<>]+§/) && (StestToken =~ /"<["<>]+>§/)){
Sref[$i] = "<Sref[$i]>";
# wnikex <a b> c, script <a b c>
+ }elsif ((SrefToken =~ m/"<["<>]+§/) && (Spost_refToken =~ m/"["<>]+>§/) && (StestToken =~ /"<["<>]+§/)
=) && (Spost_testToken =~ /"~["<>]+§/)&& (Spost_testToken =~ /" ["<>]+§/) && (Spost2_testToken =~ /" ["<>]+>§/)){
Sref = "S$ref[$i]";
Sref "Stest[$i+1]"
$ref "Stest[§i+2]";
# wnikex a <b c>, script <a b c>
- }elsif (($refToken =~ /~["<>]+$/) && (Spost_refToken =~ /"<["<>]+§/) && (Spost2_refToken =~ /" ["<>]+>§/)
= && (StestToken =~ /~<["<>]+§/) && (Spost_testToken =~ /"["<>]+$/) && (Spost2_testToken =~ /" ["<>]1+>8/)){

ref[$i "<$ref[$il";
= "Stest[$i+1]";
= "Sref(§i+2]";

0 AN AN A

# wnikex a2 b, script <a b>
- }elsif ((SrefToken =~ /"["<>]+§/) && ($post_refToken =~ /~["<>]+$/) && (StestToken =~ /"<["<>]+$8/)
= && (Spost_testToken =~ /" ["<>]+>8/)){
= "<Sref[$i]";
+1] = "Sref[$i+1]>";
i +2;
# ynikex a b c, script <a b o>
+ }elsif ((SrefToken =~ /"["<>]+§/) && (Spost_refToken =~ /~["<>]+§/) && (Spost2_refToken =~ /" ["<>]+§/)
=] && (StestToken =~ /~<["<>]+$/) && ($post_testToken =~ /~["<>]+$/) && (Spost2_testToken =~ /" ["<>]1+>8/)){
ref[$i] = "<Sref[$i]";
= "Sref[$i+1]";
= "$ref[$i+2]>";

W D A A

ne+t;
print join (" ", Eref);
print "\n";

=1



4. Liste des patrons d’Unitex
4.1 Le graphe PERSON : contient tous les sous-graphes

ZH loc_title_test
sumam)

ZH_title_person E

i ZH_person_dico >

ZH_title_dico

Fre)
RO

ZH_name_foreign_his

ZH_title_foreign
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4.2 Exemple d’un graphe du « contexte »

ZH_name_his
ZH_name_foreign_bis

<Title>
<Occupation>

X ]

<Location~amb~Comhine> v

<Person~amh>

H

<Title»

<Occupation>

<[ENAMEX>

<ENAMEX type="person">

<FareignName>

<transliteration>#

<ForeignNarme> [}

<transliteration>

¥
{5
pi3

F+7-3
L

i

e
W
93
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4.3 Exemple d’un graphe de normalisation des noms étrangers

] Unitex 3.0 - current language is Chinese =@ s

Text DELA FSGraph Lexicon-Grammar XAlign File Edition Windows Info

m ZH_name_foreign.grf (C: _Unitex\CI

/9] [o[ul8]C[5] BIgRi+45] F=B0im] o o=l n

<<V ?N).Nm,.._vv_

ZH_name_foreign.grf H
SatNov1514:14:31 CET 2014 =
< i [ Dl




Info

2] Unitex 3.0 - current language is Chinese

File Edition Windows
ON)

Text DELA FSGraph Lexicon-Grammar XAlign

;_Unitex\Chi

—
[5] zH_name.grf (C:

#| D

[l W o[B8 |#|=3=O)em|

R

<LastName+ZH+Single~amh> k K Ev

<lasthame>

<llastname>

T —

b <FirstName+Single> vlgl_ <FirstName+Single~middle> v

<firstname>

<Firsthame-+Single~amb> T_le_ <Firsthame-+Single~amb~middle>

<FirstName-+Double> [}

ZH_name.grf
SatNov1514:16:24 CET 2014

P
<lastname> I% <flastname> <firstname>
) p—{<Costame sz am> ] —{e— b
<lastname> S <ilastname> <firstname> <ifirsthame>
b N —{ctasine Brrsmgeroeon ) ———) |
<ENA X type="person'#astname> <flastname> <firstname> <ffirstname>
EE B
<LastN: H-+Singl n__zv__v I @ I _ f Single> [ -v f Sing!
h <llastname><firstname>
<lastnarire N N
. <Last Double> v [ 14 <ifirstname>
O <llasthame> <firstname>
©n
= N
o <LastName+Double> 1
m <flastname> <firstname>
b
<lastname> <ifirstname>
<LastName+Double> I
. <llastname><firstname>
EEER
F Double> I Double~amb>
h <ffirstname><lastname>
<flastname>
<firstname; Double> [——1 I I <L Double~amb>

<LastName+ZH+Single+fort~amb>

<lastname>

<ifirstname> <lastname>

<llastname><firsthame>

<FirstName+Single~middle> [

P
<ffirgthame>

<ifirstname>

CH|

[»]

Q9

K|

4.4 Exemple d’un graphe des personnes ch
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