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Résumé : La reconnaissance d’entités nommées est une composante essentielle du traitement 
(bio)médical du langage naturel, permettant l’extraction d’informations et la découverte de 
connaissances à partir de textes. Généralement, les études réalisées concernant l’extraction de 
l’information (bio)médicale ont été développées en anglais et dans certaines langues. Cependant, 
aucune étude n’a été développée en langue arabe. Pour cela, la langue arabe doit effectuer plus de 
recherches dans ce domaine et par conséquent nous avons introduit une approche d’extraction 
d’informations psychologiques. Cette recherche consiste en la reconnaissance des entités 
psychologiques et l’extraction des relations à partir du texte. Deux techniques ont été appliquées pour 
le processus de reconnaissance : la première condition préalable à la technique dépendait entièrement 
de l’identification directe avec l’utilisation des Gazetteers et la deuxième technique est un modèle basé 
sur des règles dans lequel les techniques sont construites sur la base des nomenclatures. Les 
expériences donnent F-mesure globales de 86, 407%. Et pour lier les NERs psychologique, nous avons 
intégré une formulation de programmation linéaire. Au meilleur de  nos connaissances,  c’est la 
première approche sur l’extraction d’information psychologique pour inclure dans l’état de l’art  des 
travaux effectués  en  la langue arabe. 

Les mots clés: Programmation Linéaire en Nombre Entier, Reconnaissance des Entités Nommées en 
Arabe, Extraction des Relations, Extraction des Informations Psychologiques. 

 

Abstract: Named entity recognition is a crucial component of (bio)medical natural language 
processing, enabling information extraction and knowledge discovery from text. Generally, the 
achieved studies concerning the (bio)medical information extraction were developed in English and 
some languages. However, there is no study that was developed in the Arabic language. For this, the 
Arabic Language needs to perform more researches in this area and hence we introduced a 
Psychological information extraction approach. This research consists of psychological entities 
recognition and Relation Extraction from the text. Two techniques were applied for the recognition 
processes: the first requirement prior to the technique was completely dependent on direct 
identification with the utilization of gazetteers and the second technique is a rule-based model in 
which rules are techniques were put constructed on the basis of a gazetteers list. Experiments yield the 
overall F–measure values of 86,407%. And for joint Psychological NER we integrate a Linear 
Programming Formulation. On the best of our knowledge, this is the first approach on psychological 
information Extraction to include the state of the work done for Arabic language. 

Keywords: Integer Linear Programming, Arabic Named Entity Recognition, Relation Extraction, 
Psychological Information Extraction. 

  

یعتبر التعرف على الكیانات المسماة مكونا أساسیا في معالجـــة اللغــة الطبیعیـــة الطبیـــة (الحیویــة) ، مما یتیح : لتلخیصا
استخراج المعلومات واكتشاف المعرفـــة من النص. عموما، تـم تطویر الدراسات التي تــم التوصل إلیھــا بشأن استخــراج 

 لا توجـد أي دراسـة تـم تطویرھـا ذلك،المعلومات الطبیــة (الحیویــة) باللغـــة الإنجلیزیــة وبعض اللغات الأخـرى. ومـع 
 یجب أن تكون اللغــة العربیـة أكثر فاعلیـــة فـي ھـذا المجـال، ومـن ثم فإننـا أدرجنا نھـج استخـراج لھـذا،باللغـة العربیـة. 

المعلومات النفسیـة. ھذا البحث یھتم بالتعرف على الكیانات النفسیة واستخراج العلاقات من النص. طبُقت اثنین من التقنیات 
لعملیة الاعتراف: فالمتطلب الأول ھو أن التقنیة تعتمد بشكل كامل على التحدید المباشر لاستخدام قوائم مصطلحات والتقنیة 
الثانیـة ھي نمـوذج قائـم علـى القواعـد حیث تـم فیـھ وضع القواعـد على أساس قائمـة المعاجـم.  تنتـج عن التجارب القیمـة 

و مـن أجـل وصل المصطلحات النفسیــة، قمنـا بإدمـاج  البرمجــة الخطیــة. علـى حـد علمنا، ھذا .  %86,407الإجمالیـة
 .ھـو النھج الأول الذي یھتم باستخراج المعلومات النفسیة. و ذلك من أجل ضمھ إلى ما تم إجراؤه للغة العربیة

 . البرمجة الخطیة الصحیحة، التعرف على الكیانات العربیة ، استخلاص العلاقة ، استخراج المعلومات النفسیة الكلمات المفتاحیة:
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Résumé

La reconnaissance d’entités nommées est une composante essentielle du traitement (bio)médical du
langage naturel, permettant l’extraction d’informations et la découverte de connaissances à partir de
textes. Généralement, les études réalisées concernant l’extraction de l’information (bio)médicale ont été
développées en anglais et dans certaines langues. Cependant, aucune étude n’a été développée en langue
arabe. Pour cela, la langue arabe doit effectuer plus de recherches dans ce domaine et par conséquent nous
avons introduit une approche d’extraction d’informations psychologiques. Cette recherche consiste en la
reconnaissance des entités psychologiques et l’extraction des relations à partir du texte. Deux techniques
ont été appliquées pour le processus de reconnaissance : la première condition préalable à la technique dé-
pendait entièrement de l’identification directe avec l’utilisation des Gazetteers et la deuxième technique
est un modèle basé sur des règles dans lequel les techniques sont construites sur la base des nomencla-
tures. Les expériences donnent F-mesure globales de 86, 407%. Et pour lier les NERs psychologiques,
nous avons intégré une formulation de programmation linéaire. Au meilleur de nos connaissances, c’est
la première approche sur l’extraction d’information psychologique pour inclure dans l’état de l’art des
travaux effectués en la langue arabe.

Les mots clés : Programmation Linéaire en Nombre Entier, Reconnaissance des Entités Nommées
en Arabe, Extraction des Relations, Extraction des Informations Psychologiques.

Abstract

Named entity recognition is a crucial component of (bio)medical natural language processing, enabling
information extraction and knowledge discovery from text. Generally, the achieved studies concerning
the (bio)medical information extraction were developed in English and some languages. However, there
is no study that was developed in the Arabic language. For this, the Arabic Language needs to perform
more researches in this area and hence we introduced a Psychological information extraction approach.
This research consists of psychological entities recognition and Relation Extraction from the text. Two
techniques were applied for the recognition processes : the first requirement prior to the technique was
completely dependent on direct identification with the utilization of gazetteers and the second technique
is a rule-based model in which rules are techniques were put constructed on the basis of a gazetteers
list. Experiments yield the overall F–measure values of 86,407%. And for joint Psychological NER we
integrate a Linear Programming Formulation. On the best of our knowledge, this is the first approach on
psychological information Extraction to include the state of the work done for Arabic language.

Keywords : Integer Linear Programming, Arabic Named Entity Recognition, Relation Extraction,
Psychological Information Extraction.
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Introduction

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l’une des sous-tâches de l’Extraction d’Infor-
mation (El) qui est la reconnaissance des entités nommées. Cette dernière est devenue
très utile pour la recherche d’information et les applications de Traitement Automa-
tique de la Langue Naturel (TALN), notamment pour la Traduction Automatique (TA)
et l’annotation sémantique. Les ENs (Entités Nommées) sont des mots particuliers qui
peuvent désigner les noms propres (noms de personne, noms de lieu et noms d’organi-
sation), les expressions numériques et les expressions temporelles.

Dans l’ère islamique au 7ème siècle toutes les sciences arabes avaient atteint leur visière
spécialement la pharmacologie et la médecine arabe, plus spécifiquement dans l’ère
Umayyade et abbasside, où les mouvements de la traduction en arabe ont prospéré,
suivi d’une période des contributions arabes. L’histoire de la médecine arabe étendue à
partir du VIIIe siècle, quand les intellectuels arabes ont commencé à émerger multiples
sciences vers l’est. Cette balise de sciences y resta jusqu’au début du XIIIe siècle. L’his-
toire de la médecine arabe peut être scindée en trois phases principales : phase de la
traduction, phase de la contribution arabe originale et phase de déclin et la transmis-
sion vers l’Europe [1].

L’arabe est l’une des six langues officielles de l’Organisation des Nations Unies. C’est
un langage sémitique avec plus que 300 millions orateurs dans 23 pays. Le traitement
du langage arabe est considéré complexe à cause des caractéristiques structurelles et
morphologiques telle que l’inflexion, polysémie et les formes irrégulières des mots ; et
pour des raisons diverses, aujourd’hui la médecine arabe souffre de l’inconsistance ter-
minologique et plusieurs tentatives pour mettre la langue arabe officielle dans plusieurs
instituts médicales reste vaine.

C’est dans cette optique que se situe le travail que nous présentons dont le but est de
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détecter et d’extraire les informations pertinentes dans des textes psychologiques en
langue arabe, et ceci en développant notre système de reconnaissance d’entités nom-
mées psychologiques qui est une étape d’outillage de l’analyse qui servira à des appli-
cations plus spécifiques dans le cadre d’une démarche incrémentale. Notre système est
fondé sur une approche symbolique où l’extraction s’effectue en se basant sur un en-
semble de Gazetteers et de règles construites manuellement en exploitant l’outil d’ex-
traction des entités nommées disponible sous la plateforme GATE .

Objectifs

La détection des entités nommées (EN) en langue arabe est un prétraitement potentiel-
lement utile pour de nombreuses applications du traitement des langues, en particulier
pour l’annotation. Cette tâche représente un sérieux défi, compte tenu des spécificités
de l’arabe. Dans cette thèse, nous présentons une étude détaillée des entités nommées
en arabe dans le cadre d’une application d’annotation des pages web. Les objectifs prin-
cipaux de cette thèse sont :

• construction des monocultures (Gazetteers) psychologiques bilingues (arabe- an-
glais) à partir des ressources psychologiques.

• La création des règles JAPE (Java Annotation Pattern Engine) pour les différents
types des ENs psychologiques.

• L’addition de module pour la traduction des entités nommées identifie dans chaque
règle.

• L’intégration des Gazetteers d’ENs construits et les règles dans la plate forme
GATE.

• L’extraction des ENs psychologiques en arabe à partir le web.

• L’extraire des relations explicites et implicites entre les ENs psychologiques

Contribution

La tache de reconnaissance des entités nommées a fait cette dernière décennie l’objet
d’une attention plus soutenue et suscite aujourd’hui un intérêt certain, elle apparait en
effet comme fondamentale pour diverses applications de TALN participant de l’analyse
de contenu, à l’instar de la recherche et l’extraction d’information, la tache de question-
réponse, le résume automatique ou encore le fonctionnement des moteurs de recherche,
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et nombreux sont les travaux se consacrant à cette tache, obtenant des résultats plus que
probants, et ce pour diverses langues. Aussi, il est désormais possible d’affirmer qu’il
s’agit d’un des incontournables du traitement automatique des textes.
Nos contributions portent sur trois aspects distincts. Le premier aspect est l’extraction
des informations psychologiques en arabe à partir des pages web.
Dans le domaine psychologique, les informations ne sont pas directement accessibles
à des fins de traitement automatique. Pour pallier cela, des méthodes de TALN ont été
développées avec succès afin d’extraire des informations pertinentes des textes libres
et de les convertir en représentations formelles exploitables par l’homme et par la ma-
chine.
Dans cette contribution, nous nous intéressons à l’extraction d’informations à partir de
textes psychologiques. La reconnaissance d’entités nommées et l’extraction de relations
sont deux tâches fondamentales pour l’extraction de l’information. La première tache,
La reconnaissance d’entité psychologique (PsyNER) [2][3] est fondée sur une approche
symbolique où l’extraction s’effectue en se basant sur un ensemble de Gazetteers et de
règles construites manuellement en exploitant l’outil d’extraction des entités nommées
disponibles sous la plateforme GATE. La deuxième tâche consiste à représenter l’in-
teraction entre ces entités. Pour cette raison, nous utilisons la Programmation Linéaire
(Linear Programming - LP) pour extraire des relations explicites et implicites. Autant
que nous sachions, l’extraction d’informations psychologiques en langue arabe n’a tou-
jours pas été tentée par aucun chercheur.

L’extraction d’information psychologique est importante pour de nombreuses applica-
tions, y compris le soutien à la décision clinique, la biologie intégrative et la pharmaco-
vigilance, et a donc fait l’objet d’une recherche active.

Le deuxième aspect est la traduction des ENs identifie de la langue arabe vers la langue
anglais. La traduction des EN d’une langue à une autre ouvre de nouvelles perspectives
car elle peut être à la base de nouvelles applications notamment dans les domaines de
l’accès multilingue aux informations, l’annotation/l’indexation des documents et l’en-
seignement à distance. Le troisième aspect est de donner une démarche pour les cher-
cheurs désirant entamer le domaine de reconnaissance des entités psychologiques.

Organisation de thèse

Ce document de thèse comporte trois parties. Après, la première partie, l’introduction,
les objectifs et la contribution, nous présentons, dans ce qui suit, le reste de la struc-
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ture de cette thèse. La deuxième partie, expose les notions de base de notre travail. Elle
comporte trois chapitres, dans le premier chapitre nous étudions la particularité et l’im-
portance de langue arabe en Web sémantique, ensuite, nous avons révélé un certain
nombre de problèmes qui suggèrent des raisons pour le manque de recherche arabe.
Le deuxième chapitre présente les différentes notions liées à la compréhension du do-
maine de l’extraction des ENs. Nous dressons leurs méthodes d’évaluation à travers les
principales campagnes d’évaluation. Tout d’abord, nous commençons par décrire les
campagnes d’évaluation de la tâche de REN et les mesures utilisées pour son évalua-
tion.

Le troisième chapitre est un état de l’art sur les travaux d’extraction d’EN. où nous dé-
crivons les principes génériques des différentes techniques utilisées pour l’extraction
des entités nommées et des relations, tout en énonçant pour chaque approche les tra-
vaux de recherche réalisés pour la langue arabe dans le domaine général et le domaine
Biomédicale. Enfin, nous faisons un tour d’horizon sur les plateformes TALN existantes
dédiées à cette langue pour extraction EN.

La troisième partie, elle comporte quatre chapitres, le quatrième chapitre décrit notre
méthodologie pour la reconnaissance des ENs à partir des page web psychologique.
Dans le cinquième chapitre, nous présentons notre méthode pour l’acquisition des re-
lations binaire avec la programmation linéaire en nombre entier. Par la suite, dans le
sixième chapitre, nous présentons les différentes évaluations qui ont été faites avec une
discussion des résultats obtenus. Le septième chapitre est une conclusion où nous résu-
mons les travaux présentés dans cette thèse ainsi que des perspectives pour la suite de
nos travaux.
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Chapitre 1
La langue Arabe et le Web Sémantique

Sommaire
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1.3 Défis et opportunités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.4 Langue arabe et Web sémantique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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1.6 Extraction d’entités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.1 Introduction

Ce chapitre expose un ensemble de concepts de base qui sont nécessaires pour la com-
préhension de cette recherche, nous commençons par l’illustration de quelques caracté-
ristiques de la langue arabe. Ensuite, nous avons révélé un certain nombre de problèmes
qui suggèrent des raisons pour le manque de recherche arabe et ensuite nous étudions
l’importance de langue arabe en Web sémantique.
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1.2 Caractéristiques de la langue arabe

Appliquer des tâches de TALN en général et de la tâche de REN est en particulier très
provocante quand il s’agit d’arabe en raison de ses particularités et sa nature unique.
Les caractéristiques principales de l’arabe qui lancent des défis non triviaux pour la
tâche de REN sont comme suit :

• Aucune capitalisation – la capitalisation n’est pas une caractéristique de script
arabe, à la différence des langues latines où un EN commence habituellement par
une majuscule. Par conséquent, l’utilisation de la caractéristique de capitalisation
n’est pas une option dans REN arabe. Cependant, la traduction en anglais des
mots arabes peut être exploitée à cet égard [4].

• La nature agglutinative – l’arabe a une nature agglutinative élevée en laquelle
un mot peut se composer des préfixes, du lemme et des suffixes dans différentes
combinaisons, qui a conduit à une morphologie très compliquée [5].

• Voyelles courtes facultatives – dans la théorie, les voyelles courtes, ou les signes
diacritiques, sont nécessaires pour la prononciation et la désambigüisation. L’ab-
sence des voyelles dans les textes arabes engendre une certaine ambiguïté en ce
qui concerne le sens du mot d’une part, et augmente la difficulté à identifier sa
fonction dans la phrase d’autre part. Cependant, les textes arabes modernes n’in-
cluent pas des signes diacritiques, donc, un mot arabe peut se rapporter deux ou
plus différents significations selon le contexte qu’il apparaît dedans.

• Variantes d’orthographe – en script arabe, le mot peut être orthographié différem-
ment et se réfère toujours au même mot avec le même sens. Par exemple, le mot
« ��r� », jrAm1, « gramme », peut également être écrit comme « ��r�», gramme,
avec la même signification.

• Le manque de ressources linguistiques – il y a généralement une limitation sur le
nombre de ressources linguistiques arabes qui sont gratuits à des fins de recherche.
En particulier, plusieurs des corpus disponibles ni l’un ni l’autre sont annotés avec
ENs ni incluez le nombre suffisant de ENs arabe, qui les rend inappropriés pour
la tâche de REN en arabe. Les Gazetteers arabes sont rares et limité dans la taille.
Par conséquent, les chercheurs ont tendance à construire leurs propres ressources
linguistiques en arabe afin de former et examiner leurs systèmes arabes proposés
de REN.

Dans notre recherche nous avons donné beaucoup de temps pour élaborer nos Gazet-
teers afin de pouvoir évoluer notre système proposé.
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1.3 Défis et opportunités

L’enquête préliminaire dans le domaine du Web Sémantiques (WS) a révélé un certain
nombre de problèmes qui suggèrent des raisons pour le manque de recherche arabe, à
savoir le manque de soutien technologique et de ressources adéquates.

1) Manque de support arabe dans les outils Web Sémantiques existants

Un problème spécifique avec les outils de traitement de texte en langue arabe concerne
le codage. L’encodage différent de l’écriture arabe existe sur le Web ; codages dominants
comprennent UTF-8, Windows-1256 et ISO-8859-6[6]. De plus, la plupart des outils WS
que nous avons rencontrés ont été construits en utilisant Java, qui supporte l’internatio-
nalisation. Par conséquent, il existe un fort besoin de consolider les différents codages
arabes ou simplement d’adhérer à un schéma de codage lors de la représentation d’un
texte arabe (c’est-à-dire, Unicode). Le WS typique les outils des développeurs utilisent
Unicode partout[7] ; par conséquent, cela pourrait résoudre une partie du problème de
support.

2) Manque d’applications Web sémantique en arabe

Une autre preuve du manque d’arabe dans le monde du Web sémantique est une sta-
tistique récente fournie par la bibliothèque d’ontologies OntoSelect[8], qui montre que
49% des ontologies de la bibliothèque sont créées en anglais. La distribution des langues
utilisées dans la création d’ontologies, illustrée dans la figure 1.1, met en évidence le
problème d’applications WS arabes limitées. Ce problème peut être attribué au manque
d’outils et d’environnements de développement de logiciels qui traitent le script arabe
à toutes les étapes du processus d’annotation sémantique. Peu de moyens sont dispo-
nibles pour générer des annotations WS de manière routinière et sans effort au moment
de l’utilisation ou de la création de contenu.

3) Support limité pour la recherche arabe dans le domaine des technologies du
Web sémantique

La plupart des recherches WS est le résultat de l’investissement des organismes sub-
ventionnaires et des centres de recherche universitaires. Outils WS, tels que Protégé[9],
OntoSelect[8], GATE[10] et Jena[11] pour n’en nommer que quelques-uns sont tous les
produits d’un investissement réussi dans le domaine WS. Dans le cas particulier de
l’arabe, le problème limité de la recherche peut être attribué au manque de ressources
adéquates en termes de compétences, de financement et d’intérêt dans ce domaine
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FIGURE 1.1 : Diagramme à secteurs montrant la distribution des langages utilisés dans
la création d’ontologies stockées dans la bibliothèque OntoSelect.

émergent de la recherche sur le Web. La répartition du financement de la recherche,
la fourniture de ressources et l’intérêt d’une communauté de pratique engagée sont es-
sentiels si nous voulons surmonter ce problème.

Une expérience avec des technologies Web similaires suggère qu’une communauté ci-
blée d’adeptes précoces enthousiastes, aussi petite soit-elle, est une condition préalable
essentielle au succès. Principaux groupes d’intérêt sur l’arabisation et réseaux de déve-
loppeurs, tels que Arabeyes et Unicode consortium, peuvent être en mesure de contri-
buer à cet effort. En ce qui concerne les ressources financières, le coût du développement
et de la maintenance des applications WS est une préoccupation majeure, en particu-
lier pour les communautés ayant une faible base d’utilisateurs, comme les utilisateurs
arabes. Dans certains domaines bien structurés tels que les applications scientifiques,
commerciales et gouvernementales, les avantages potentiels le gain de productivité et
le profit l’emporteront sur le coût de développement et de maintenance d’une ontologie
/ application. Le coût, en termes de temps et d’effort requis, diminuera à mesure que la
base d’utilisateurs augmentera.

Il y a beaucoup de défis et d’opportunités potentiels que les utilisateurs de la langue
arabe peuvent rencontrer avec le commencement des solutions WS.
Certains de ces défis sont les suivants :

1) La nécessité de développer des vocabulaires contrôlés et des ontologies pour défi-
nir explicitement la sémantique traitable par la machine. Ces vocabulaires contrô-
lés et les ontologies aideraient les gens et les machines à communiquer de façon
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concise et supporte l’échange sémantique et syntaxique entre eux. De tels efforts
prometteurs sont en cours de développement ; ils comprennent la construction
d’un Arabic WordNet [12].

2) Le traitement informatique du texte arabe diffère de son homologue anglais. La
langue arabe englobe des aspects morphologiques, grammaticaux et sémantiques
plus complexes que les algorithmes existants de traitement du langage naturel
(TAL) utilisés pour la langue anglaise, ils ne peuvent pas être directement les réuti-
lisés pour la langue arabe. Ce problème a aussi des racines dans le domaine WS et
Extraction d’information, l’un des principaux processus du WS, repose largement
sur l’extraction de concepts à partir de documents Web ; ce processus nécessite
l’analyse du contenu du document - soit morphologiquement, grammaticalement
ou sémantiquement - pour pouvoir relier les instances extraites à un concept d’on-
tologie prédéfini. Ainsi, des outils TAL plus adaptés tels que GATE [10] sont né-
cessaires pour traiter Langue arabe en conséquence.

En ce qui concerne les opportunités, le WS fournit de riches opportunités aux utili-
sateurs de la langue arabe pour traiter les données à plusieurs niveaux. En termes
de données, il existe sur le Web actuel de grands répertoires de contenus arabes
dans les affaires, la science, les documents gouvernementaux et les courriels. Le
WS fournit aux utilisateurs un cadre commun pour intégrer et dériver une nou-
velle signification, valeur et intelligence de ces référentiels arabes existants.

1.4 Langue arabe et Web sémantique

De nombreux efforts ont été consacrés au traitement automatique de la langue arabe,
mais les différents problèmes posés par cette langue et leurs spécificités graphiques et
morphologiques ont ralenti le processus du développement des outils dans ce domaine.

1.4.1 Importance de la langue arabe

L’arabe est l’une des six langues officielles de l’Organisation des Nations Unies. C’est
un langage sémitique avec plus que 300 millions orateurs dans 23 pays, et est la langue
religieuse de tous les musulmans de différentes ethnies à travers le monde. Elle ap-
partient au groupe des langues sémitiques avec 28 lettres de l’alphabet. Son orienta-
tion d’écriture est de droite à gauche. Le script arabe constitue 8,9% des langues du
monde, comme le montre le tableau 1.1. Quels que soient les chiffres, il est essentiel de
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comprendre que ce pourcentage élevé de la langue arabe soulève la question suivante :
pourquoi trouvons-nous des applications pour le script Farsi et nous ne trouvons pas la
même application pour le script arabe (comme le farsi et l’arabe viennent de la même
famille de script) ?

TABLE 1.1 : Pourcentage de script de langues du monde [13].
Script Latin Cyrillic Arabic Hanzi Indic Others
Million
users

2,238 451 462 1,085 807 129

% of total 43,3% 8,7% 8,9% 21,0% 15,6% 2,5%

Key
languages

Romance
(European)
Slavic
(some)
Vietnamese
Malay

Rusian
Slavic
(some)
Kazakh
Uzbek

Arabic
Urdu
Persian
Pashtu

Chinese
Japanse
Korean

Hindi
Tamil
Bengali
Punjabi
Sanskrit
Thai

Greek
Hebrew
Georgian
Assyrian
Amenian

Donc, l’importance de la langue arabe est résumée dans ce qui suit :

1. La langue arabe est la langue religieuse pour les musulmans du monde entier.

2. L’arabe est la langue du Coran.

3. C’est la langue maternelle de vingt trois pays.

4. Il y a 300 millions de personnes qui parlent l’arabe comme langue principale.

5. C’est l’une des six langues officielles des Nations Unies.

6. L’arabe est l’un des langages sémantiques les plus riches qui ont des mots spéci-
fiques pour décrire une chose spécifique.

7. Le scripte arabe représente 8,9% des langues du monde, comme le montre le ta-
bleau 1.1 qui explique que la classification des langues du monde dépend de leur
famille [14].

15
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1.4.2 Langue arabe et la recherche web sémantique

Les technologies du Web sémantique ont prouvé leur succès dans plusieurs domaines,
tels que la médecine, e-Commerce, e-Learning et biologie. Pour étendre ce succès à la
langue arabe, un ensemble d’outils et d’applications WS doit être créé pour répondre
aux exigences de la langue arabe.
Le Web sémantique vise à améliorer le Web existant avec une couche de métadon-
nées interprétables par machine (c’est-à-dire des données sur les données) afin qu’un
programme informatique puisse comprendre le contenu d’une page Web et tirer des
conclusions sur la page Web. Le WS, tel que défini par son créateur Tim Berners-Lee
[15], implique "... Le Web sémantique est une extension du Web actuel, dans lequel l’in-
formation reçoit une signification bien définie, améliorant les possibilités de travail col-
laboratif entre les ordinateurs et les personnes."

Il existe diverses études menées sur la langue arabe dans Web sémantique. Zaidi, Laskri
et Bechkoum [16] ont proposé d’améliorer la récupération de l’information arabe sur le
Web dans le domaine juridique par un moteur de recherche arabe supportant la traduc-
tion des requêtes arabes en requêtes anglaises ou françaises. L’objectif était de rendre
les documents écrits en arabe, en français ou en anglais. Vossen, Pease et Fellbaum[17]
ont travaillé sur Arabic WordNet (AWN) en basant sur les méthodes développées pour
EuroWordNet (EWN).

Ce ne sont que quelques études menées directement ou indirectement dans le web sé-
mantique en langue arabe. Sur la base des informations recueillies, on peut conclure que
le travail en langue arabe pour le Web sémantique est encore à l’enfance.

1.4.3 Pénétration de l’internet en langue arabe

On s’aperçoit que le l’arabe qui était en septième position en 2010 est passé en quatrième
position. L’anglais, chinois, l’espagnol et l’arabe sont maintenant devant. Cela voudrait
donc dire qu’il y a progression a explosé pour la langue arabe ?

Le tableau qui suit (Les dix premières langues de l’Internet) montre les dix premières
langues utilisées sur l’Internet. Par exemple, on compte pour le japonais 99,1 millions
de personnes parlant cette langue, ce qui représente 4,7% de tous les utilisateurs d’In-
ternet dans le monde. Mais la population totale estimée utilisant le japonais est de 126,4
millions, alors que 78,4 % des locuteurs du japonais ont accès à l’Internet. En une dé-
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FIGURE 1.2 : Les 10 langues les plus utilisées sur l’Internet - 30 Juin 2017.

FIGURE 1.3 : Les 10 langues les plus utilisées sur l’Internet - 30 Juin 2017.

cennie (2000-2017), le nombre des utilisateurs du japonais sur l’Internet a augmenté de
110,7 %. Par comparaison, la progression de l’anglais (301,4 %) et du français (398,2 %)
est trois fois plus considérable. Cette progression a explosé pour le chinois (1478,7 %),
l’arabe 2501,2 % et le russe (1825,8 %), sans oublier les « autres langues » avec une aug-
mentation de 588,5 %, soit davantage que les dix premières langues réunies.

17
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TABLE 1.2 : Les dix premières langues de l’Internet 30 Juin 2017.
Les dix premières langues de l’Internet - 30 Juin 2017(Nombre d’internautes par langue)

Les 10
langues les
plus uti-
lisées sur
Internet

Nombre
d’inter-
nautes par
langue

Taux de
pénétra-
tion par
langue

Progression
de l’Internet
(2000 2017)

Percentage
des inter-
nautes

Population
mondiale de
la langue uti-
lisée (estima-
tion(2017)

Anglais 984,703,501 68.6 % 599.6% 25.3 % 1,434,937,438

Chinois 770,797,306 54.1 % 2,286.1 % 19.8 % 1,425,430,865

Espagnol 312,069,111 61.1 % 1,616.4% 8.0 % 510,380,423

Arabe 184,631,496 43.8 % 7,247.3 % 4.8 % 421,345,425

Portugais 158,399,082 56.2 % 1,990.8 % 4.1 % 281,603,515

Indonesian /
Malaysian

157,580,091 53.4 % 2,650.1 % 4.1 % 295,108,771

Japonais 118,453,595 94.0 % 151.6 % 3.0 % 126,045,211

Russe 109,552,842 76.4 % 3,434.0 % 2.8 % 143,375,006

Français 108,014,564 26.6 % 800.2 % 2.8 % 405,644,599

Allemand 84,700,419 89.2 % 207.8 % 2.2 % 94,943,848

TOTAL des
10 premières
langues

2,988,902,008 58.2 % 907.2 % 76.9% 5,138,815,101

Autres
langues

896,665,611 37.7 % 1,296.1 % 23.1 % 2,380,213,869

TOTAL DES
LANGUES
DU MONDE

3,885,567,619 51.7 % 976.4 % 100.0 % 7,519,028,970

1.5 Annotation sémantique

En général, le terme annotation réfère à une note, une critique, une remarque ou encore
un commentaire qui accompagne un texte afin d’y apporter plus de précision et d’ex-
plication. Autrement dit, l’annotation est l’action d’apposer une note sur une partie de
document ou de texte de document.

18
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Dans le cadre du web sémantique, une annotation descriptive est le plus souvent ap-
pelée annotation sémantique. L’objectif des annotations sémantiques est d’exprimer la
sémantique du contenu d’une ressource afin d’en améliorer la compréhension, la re-
cherche par des agents logiciels et la réutilisation par les utilisateurs. On peut définir
l’annotation sémantique comme une représentation formelle des étiquettes sémantiques
attachées au contenu textuel d’une ressource, exprimées à l’aide de concepts, relations
et instances décrits par un des standards formels du web sémantique tels que les onto-
logies (OWL), RDF, XML.

S’agissant de la langue Arabe, des recherches intéressantes dans le développement de
certains systèmes ont été effectuées, particulièrement dans la morphologie[18][19], dans
les systèmes de la Recherche d’Information (RI) [20] et de Q/R [21], etc. Cependant, ces
recherches n’ont pas encore atteint le même niveau d’avancement que celles concernant
les langues latines.

1.6 Extraction d’entités

De nombreux chercheurs ont attaqué le problème de l’identification des ENs dans une
variété de langues, mais quelques efforts de recherche limités ont porté sur la reconnais-
sance des entités nommées pour le script arabe. Cela est dû au manque de ressources
pour les entités nommées en arabe et au nombre limité de progrès réalisés dans le trai-
tement de la langue arabe en général.

Les premiers travaux sur la reconnaissance des EN pour l’arabe datent de 1998 et re-
posent sur des méthodes à base de règles [22], voir également les travaux de [23] ou
de Zaghouani et al. [24]. Samy et al.[25] utilisent un corpus parallèle pour extraire des
EN en arabe. Ils utilisent un étiqueteur à base de règles enrichies avec un lexique mo-
nolingue espagnol pour extraire les EN en espagnol qui sont, par la suite, translittérées
vers l’arabe.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé, d’une part, l’importance de la langue arabe dans
le web et de l’autre part nous avons révélé un certain nombre de problèmes qui sug-
gèrent des raisons pour le manque de recherche arabe et en fin nous avons pris une vue
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générale sur l’annotation sémantique, le Web Sémantique et les entités nommées.

Nous présentons dans le prochain chapitre un état de l’art sur les ENs et les conférences
MUC. En suite les applications TAL et reconnaissance de l’entité nommée biomédicale.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, les concepts fondamentaux qui constituent la base de la compréhen-
sion de notre recherche sont présentés. D’abord, nous parcourons brièvement l’histo-
rique des principales campagnes d’évaluation qui se sont intéressées à la problématique
de la reconnaissance d’entité nommées (REN), afin de mieux comprendre les raisons de
son succès. Après, nous décrivons la relation entre les applications de Traitement Au-
tomatique du Langage Naturel (TALN) et la reconnaissance d’entités nommées. Enfin,
nous présentons quelques difficultés de la reconnaissance des entités nommées arabe
dans le domaine biomédicale

2.2 L’extraction d’information

L’Extraction d’Information (EI) est utilisée pour extraire automatiquement des informa-
tions structurées à partir de documents non structurés ou semi-structurés. L’extraction
d’information est un sous-domaine du TALN [26].

Le traitement du langage naturel est le domaine de l’Intelligence Artificielle (IA) qui
concerne les interactions entre les ordinateurs et les langages humains naturels. Au
cours des dernières décennies, de nombreuses applications ont été développées pour
traiter le domaine de la TALN telles que la Recherche d’Information, les traductions
automatiques, les systèmes questions/réponses, les résumés automatiques, le Web sé-
mantique, et la biomédicale. Le but principal de TALN ou de l’EI en général est la REN
[27][28].

2.3 Origine de la reconnaissance de l’entité nommée

Le terme EN (Entité Nommée) est apparu au cours de la sixième conférence MUC
(Conférences sur la compréhension de messages, en anglais, Message Understanding
Conference) en 1996. Une EN désigne les noms de tous les personnes, organisations et
lieux dans un texte.

La REN est également appelé extraction d’entité ou identification d’entité. C’est une
sous-tâche très importante de l’extraction de l’information qui vise à trouver et classi-
fier le nom dans un texte.
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Plusieurs chercheurs ont proposé des définitions différentes pour ce terme. Notez que
la définition de EN est relié au domaine intéressé.

Pour le domaine général, Le Meur et al [29] ont donné la définition suivante : «les ENs
sont des types d’unités lexicales particuliers qui font référence à une entité du monde
concret dans certains domaines spécifiques notamment humains, sociaux, politiques,
économiques ou géographiques et qui ont un nom (typiquement un nom propre ou un
acronyme)». Goldman et Scherrer[30] ont définit l’EN comme un mot ou un groupe de
mots désignant une personne, une organisation ou entreprise, un lieu, une date ou en-
core une expression numérique.

Pour le domaine biomédical, Zhong Huang and Xiaohua Hu [31] ont défini l’EN comme
un terme de mot unique ou une expression de plusieurs mots qui désigne un objet bio-
médical, par exemple une protéine, un gène, une maladie ou un médicament.

Nous avons cité ces définitions comme des exemples, mais non pas en exclusivité.

2.4 Les conférences MUC

De 1987 à 1998, sept conférences MUC ont eu lieu pour traiter du problème de l’El[32][33].
Les données des participants étaient sous forme de messages et elles étaient évaluées sur
des sujets particuliers.
Les conférences MUC ont été organisées et financées par DARPA (en anglais, Defense
Advanced Research Projects Agency) et NOSC (en anglais, Naval Ocean System Cen-
ter) dans le but d’encourager la recherche et le développement en El [32]. Nous pouvons
distinguer trois phases différentes dans le déroulement de la conférence MUC selon la
nature de la tâche visée.

2.4.1 Phase exploratoire

Cette phase se caractérise par l’utilisation exclusive de données provenant des messages
de la marine américaine (US Navy), et par l’absence de tâches et de procédures d’éva-
luation bien définies. Elle comporte deux éditions MUC-1 et MUC-2.
MUC-1 (1987) : le but de cette édition a été de faire un état de l’art des systèmes de com-
préhension de textes et de population de base de connaissances. Lors de cette première
édition les participants choisissaient le format des sorties de leurs systèmes, aucune
évaluation formelle n’ayant été mise en place. Cette conférence a le mérite d’avoir réuni
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des chercheurs et des développeurs pour discuter de la nature des informations utiles
à extraire à partir des messages de la marine américaine et de développer les premières
approches pour aborder une telle problématique.

MUC-2 (1989) : dans cette d édition, les participants ont exigé d’avoir une définition
de la tâche d’extraction précise avec un format bien défini afin de pouvoir, par la suite,
évaluer la qualité des systèmes abordant une même tâche. Cette tâche consistait à re-
pérer des événements dans des textes et à remplir, pour chaque événement, un formu-
laire. Chaque formulaire contenait des champs relatifs à un incident (l’opération) qui
étaient les acteurs, la date, l’heure, le lieu et les résultats (d’autres informations à ex-
traire existaient mais n’étaient pas bien définies). La précision (P) et le rappel (R) étaient
les métriques adoptées pour mesurer les performances des systèmes, dans MUC-2 P et
R étaient définis comme suit :

R =
Nombre de reponses corrects

Nombre total de reponses recherchees

P =
Nombre de reponses corrects

Nombre de reponses corrects+Nombre de reponses incorrects

L’inconvénient majeur de cette conférence était l’absence d’une procédure d’évaluation
unifiée et automatisée. Ceci a conduit à une grande variation dans la manière dont
chaque participant évaluait les sorties de son système. Ceci a mis en évidence la né-
cessité de mettre en place un paradigme d’évaluation unifié et automatisé.

2.4.2 Remplir des formulaires

Cette phase est distinguée de la précédente par l’utilisation de données plus diversi-
fiés et par l’adoption d’une tâche axée sur la compréhension du texte pour remplir des
formulaires. Des procédures d’évaluation automatisées ont été mises en place et de nou-
velles métriques d’évaluation fondées sur le taux d’erreur ont été introduites.

MUC-3 (1991) : la troisième édition inclus une diversité d’articles journalistiques por-
tant sur les activités terroristes en Amérique latine. Ceci avait permis d’avoir plus de
données pour les tests et pour l’entraînement des systèmes. La tâche consistait à détec-
ter les événements se référant à des actes terroristes en Amérique latine. Cette tâche est
devenue un peu plus complexe, avec plus d’informations à extraire et des données plus
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riches et plus diversifiées à analyser. Il est important de remarquer aussi que les infor-
mations à extraire nécessitaient plus d’analyse et de compréhension du texte ce qui a
augmenté la complexité de la tâche[34].

Liste non exhaustive des informations à extraire :

? Déterminer si c’est un acte criminel ou terroriste ;

? Déterminer si les informations (dans le texte) sont précises ou vagues ;

? Déterminer s’il s’agit d’une menace ou d’un véritable acte ;

? Déterminer la cause de l’acte ;

? Déterminer l’origine des acteurs ;

? Déterminer le lieu, la cible, la date, les instruments utilisés, etc.

MUC-3 s’est aussi distingué par la mise en place d’une vraie procédure d’évaluation
automatisée qui consiste à comparer les formulaires remplis automatiquement par les
systèmes aux formulaires de référence remplis manuellement par les participants, puis,
ensuite, à comptabiliser les bonnes et les mauvaises réponses pour calculer le rappel et
la précision pour chaque système. Mais, durant cette campagne, ils ont remarqué que
l’utilisation de deux métriques d’évaluation (P et R) a crée une certaine confusion tel
que, dans certains cas, il était difficile de décider quel système avait de meilleures per-
formances par rapport aux autres.

MUC-4 (1992) : la même tâche que celle de MUC-3 a été proposée dans MUC-4, avec
améliorations apportées aux définitions de certains slots, qui sont passé de dix huit
(dans MUC-3) à vingt-quatre (dans MUC-4)[35]. MUC-4 s’est distingué des conférences
précédentes par son utilisation d’une nouvelle métrique d’évaluation la « F-mesure »
qui était définie comme la moyenne harmonique entre P et R [36]. La F-mesure a donné
la possibilité de classer les systèmes de REN selon une mesure unique.
MUC-5 (1993) : durant cette cinquième édition, il y avait deux types d’événements à
traiter : les coentreprises internationales et la fabrication de circuits électroniques, et ce,
dans deux langues, l’anglais et le japonais. Contrairement aux autres conférences où il
n’y avait qu’un seul type de formulaire, dans MUC- 5, il y en avait onze avec un to-
tal de quarante-sept types de champs distincts. Ainsi, la tâche avait encore gagné en
complexité par rapport aux éditions précédentes. Cette conférence a permis d’enregis-
trer l’utilisation d’une nouvelle métrique qui permettait d’évaluer les performances des

25



2.4. LES CONFÉRENCES MUC 26

systèmes en termes de taux d’erreur. Cette métrique était appelée « the error per res-
ponse » (ERR) et elle était la mesure officielle durant MUC-5[36].

ERR =
Nombre de f ausses reponses

Nombre total de reponses+Nombre d′omissions

2.4.3 Entités nommées

Durant les cinq premières campagnes (MUC-1 à MUC-5) qui se sont déroulées entre
1987 et 1993, la tâche mise en place a consisté à extraire des informations se trouvant
dans des documents textuels afin de remplir des formulaires. Même si les performances
obtenues par les systèmes étaient encourageantes, 57 % pour le rappel et 64 % pour la
précision sur l’ensemble des données dans MUC-5, la tâche de remplissage des formu-
laires n’a pas cessé de gagner en complexité d’une campagne à l’autre. Elle nécessitait
des niveaux d’analyse et de compréhension de textes de plus en plus avancés. En effet,
pour remplir un formulaire, le système doit effectuer des traitements à plusieurs ni-
veaux : détecter les entités, catégoriser les entités détectées, extraire les événements, re-
pérer les relations pouvant exister entre les entités ou entre les entités et les événements
et déterminer la nature des relations. La complexité de cette tâche rend les diagnostics et
la compréhension des provenances des erreurs très difficiles, puisque tous les modules
sont étroitement liés les uns aux autres.

MUC-6 (1995) : les objectifs dans MUC-6 (1995) étaient d’améliorer les performances
des systèmes d’extraction d’informations. L’hypothèse était que ceci n’était possible que
si l’on améliorait l’analyse sémantique effectuée par les systèmes. Ainsi, une nouvelle
tâche de coréférence fut introduite pour encourager l’amélioration du traitement sé-
mantique. Elle a consisté à marquer des relations comme l’anaphore, la métonymie, et
d’autres relations.

Mais, comme il s’agissait de l’avant-dernière édition de la série, il y avait dans MUC-6
une volonté de prouver que la technologie d’extraction d’informations existante était
exploitable rapidement avec des performances élevées et qu’elle pouvait être indépen-
dante du domaine. Pour atteindre ce but, l’idée était d’identifier, parmi la technologie
développée, la brique (le composant) qui satisfaisait au mieux ces critères. C’est dans
cette logique que la tâche (Named Entity) de reconnaissance d’entités nommées a été
introduite pour la première fois durant MUC-6. La tâche de la REN a consisté à utili-
ser des marqueurs SGML pour identifier des noms propres dans les textes (noms de

26



2.4. LES CONFÉRENCES MUC 27

personnes, noms d’organisations ou noms de lieux), des expressions temporelles et des
expressions numériques (monétaires ou pourcentages) [36].
Le tableau 2.1 montre ces trois classes avec leurs sous-classes

TABLE 2.1 : Classes d’EN d’après la campagne MUC.
Classe Sous-classe
ENAMEX Les noms propres (noms de personne, noms de lieu et noms

d’organisation)
NUMEX Les expressions numériques (limité aux expressions moné-

taires et de pourcentages).
TIMEX Expressions temporelles (date, temps)

La tâche de REN a été un vrai succès. Les résultats des évaluations ont été très satisfai-
sants. Presque la moitié des participants ont obtenu des valeurs de rappel et de préci-
sion supérieures à 90%. Le meilleur système avait 96% de rappel, 97% de précision. La
métrique officielle adoptée pour classer les systèmes était ERR et le meilleur système
affichait 5% d’erreurs[36].

MUC 7 (1997) : après son succès dans la version précédente, la tâche de REN a été éga-
lement adoptée dans cette septième et dernière édition de MUC. La définition de la
tâche était la même que celle introduite dans MUC-6, avec cependant de légères dif-
férences. En effet, dans MUC-7 il était question d’annoter certaines expressions tem-
porelles relatives[38], des règles d’annotations distinctes de celles de MUC-6 ayant été
mises en place pour traiter les cas des conjonctions de coordination. Cette édition s’est
distinguée des précédentes par le fait que les données d’apprentissage et de test ne por-
taient pas sur le même domaine (apprentissage : crash des avions, test : lancement de
fusée). Ceci avait pour but d’encourager le développement de systèmes flexibles et gé-
nériques.

2.4.4 Les autres conférences CoNLL et ACE

A) La Conférence sur l’apprentissage des langues naturelles (The Conference on
Natural Language Learning (CoNLL)

À la suite de CoNLL2002 et CoNLL2003, quatre catégories de NE sont définies, y com-
pris personne (PERS), localisation (LOC), organisation (ORG), et autres (MISC). Divers
fait référence à d’autres éléments de réseau n’appartenant pas à une classe de personne,
d’emplacement ou d’organisation. CoNLL suit le format BIO (Begin, Inside, Outside)
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afin de marquer les entités nommées dans un ensemble de données. Les annotations
CoNLL sont les suivantes :

? B-PERS indique le début d’une entité nommée Personne ;

? I-PERS désigne un mot à l’intérieur d’une entité nommée Personne ;

? B-LOC indique le début d’une entité nommée Location ;

? I-LOC désigne un mot à l’intérieur d’une entité nommée Location ;

? B-ORG indique le début d’une entité nommée Organisation ;

? I-ORG indique un mot à l’intérieur d’une entité nommée Organisation ;

? B-MISC indique le début d’une entité nommée Divers ;

? I-MISC désigne un mot à l’intérieur d’une entité nommée Divers ;

? O indique que le mot n’appartient à aucune des classes précédentes ;

Par exemple, la phrase "L’auteur est John Smith" est annotée comme ci-dessous :

• O Le

• O auteur

• O est

• B-PERS John

• I-PERS Smith

B) Le programme d’extraction automatique de contenu (The Automatic Content
Extraction program (ACE))

Trois catégories d’entités nommées ont été définies par ACE2003 : personne, installation,
organisation et GPE (entités géographiques et politiques). Plus tard dans ACE 2004 et
2005, deux autres catégories ont été ajoutées à cet ensemble d’étiquettes : les véhicules
et les armes. Les expressions temporelles, qui suivent les spécifications de TIMEX2, et
les expressions numériques, y compris l’argent, le numéro de téléphone et le pourcen-
tage, ont été couvertes par le Corpus de formation multilingue ACE 2005. Un ensemble
de données ACE est fourni avec plusieurs fichiers de types différents dans le langage
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de balisage généralisé standard ; chaque fichier de données a un fichier XML corres-
pondant qui représente les informations d’entité (c’est-à-dire des annotations d’entités
nommées dans un fichier de données). La figure 2.1 illustre un exemple d’information
d’entité dans le corpus de formation multilingue ACE 2005 à partir de l’ensemble de
données arabe.

FIGURE 2.1 : Exemple d’information sur l’entité ACE 2005.

Dans notre recherche, nous suivons un ensemble d’étiquettes comprenant les troubles
mentaux désigné par DSM-IV (Diagnostic and Statistical Manual of the American Psy-
chiatric Association) [39], substances psycho-actives, symptômes, maladies et les médi-
caments.
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2.5 La reconnaissance d’entité nommée et les applications
TAL

La reconnaissance d’entité nommée est considérée comme l’une des tâches cruciales
d’extraction d’information dans laquelle de nombreuses applications de TALN s’ap-
puient comme une étape importante du prétraitement. Le REN est la tâche d’extraire les
entités nommées (c’est-à-dire les noms propres) des textes structurés et non structurés,
puis les classées en classes prédéfinies (par exemple, personne, lieu et organisation)[43],[44].
La performance des systèmes REN utilisés par différents systèmes TAL a un impact si-
gnificatif sur la performance globale de ces systèmes TAL ce qui rend la qualité des
systèmes NER hautement nécessaire. Le rôle de REN dans les applications TAL diffère
d’une application à l’autre. Exemple des applications TALN qui trouvent les fonction-
nalités de REN utiles pour leurs fins sont : la Recherche d’Information (RI), l’Annotation
Sémantique (AS), la Traduction Automatique (TA), les systèmes de Questions Réponde
(QR) et le Clustiring de Textes.

2.5.1 Recherche d’information

La RI est la tâche d’identifier et de récupérer des documents pertinents à partir d’une
base de données de documents en fonction d’une requête d’entrée. Les RI peuvent bé-
néficier du REN en deux phases : premièrement, reconnaître les NEs dans la requête ;
deuxièmement, reconnaître les NEs dans les documents de la base de données et extraire
les documents pertinents en tenant compte leurs classification des NEs et de la manière
dont ils sont liés à la requête. Par exemple, si la requête contient le mot Åt�¤wF¤rk§Am"

maAykruwsuwft "Microsoft" qui représente une entité nommée Organisation, les do-
cuments relatifs à Microsoft Corporation seront considérés comme pertinents et seront
récupérés.

2.5.2 Annotation sémantique

L’AS de texte consiste à apposer sur le texte des informations ou métadonnées dont la
sémantique est portée par un modèle (par exemple, langage d’indexation, thesaurus,
ontologie). L’AS peut bénéficier du REN pour associer au texte une représentation sé-
mantique, premièrement, reconnaître les NEs dans le texte ; deuxièmement, reconnaître
leurs classifications et de la manière dont ils sont liés entre eux.
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2.5.3 Traduction automatique

La TA est la tâche de traduire un texte d’une langue source (originale) vers une langue
cible, en utilisant des programmes informatiques sans l’intervention humaine. Les NEs
ont besoin d’approches spécifiques pour être correctement traduites, il est donc impor-
tant d’avoir un système REN faisant partie du système TA afin d’améliorer les per-
formances du système global [44]. Dans le cas de la langue arabe, les noms d’organes
peuvent être trouvés comme des mots réguliers dans la langue et aucune caractéristique
orthographique ne peut distinguer les deux formes, par exemple, le mot Åns" sin peut
être lu comme un organe qui signifie dent, et il peut aussi être un âge.

2.5.4 Le système de Question/ Réponse

Le système de Question/Réponse (QR) peut être considéré comme l’une des applica-
tions de Recherche d’Information, mais avec des résultats plus sophistiqués. Les sys-
tèmes de QR prennent les requêtes de l’utilisateur comme intrants et donnent en retour
des réponses concises et précises. La tâche REN peut être utilisée dans la phase d’ana-
lyse de la requête afin de reconnaître les NE dans la requête car cela aidera plus tard
à identifier les documents pertinents dans la base de données et à extraire la bonne
réponse[46]. Par exemple, l’entité nommée ÅCAhn�A" "le jour" peut être classée en tant
qu’organisation (c’est-à-dire journal) ou en tant que espace de temps en fonction du
contexte. Par conséquent, la classification appropriée pour l’entité nommée ÅCAhn�� Å

aidera à décider quel groupe de documents doit être ciblé et recherché pour trouver la
bonne réponse.

2.5.5 Clustering de texte

Clustering de texte peut exploiter REN pour classer les clusters résultants en fonction
du ratio d’entités que contient chaque cluster. Cela améliorera le processus d’analyse de
la nature de chaque cluster et améliorera également l’approche de Clustering en termes
de caractéristiques sélectionnées.

2.6 Traitement automatique de la langue naturelle

Le domaine de la TALN vise à comprendre et manipuler automatiquement le langage
humain en utilisant des systèmes informatiques intelligents. Les progrès dans ce do-
maine remontent aux années 1960, lorsque les premiers systèmes simples de TAL ont
été publiés, par exemple. ELIZA[47]. Les fondements de ce domaine de recherche sont
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informatique, intelligence artificielle et linguistique. Les applications possibles du lan-
gage non linéaire sont la traduction automatique, l’interaction homme-machine et la
recherche d’information[48].

Même si la TAL peut sembler simple à première vue, il s’agit en fait d’une tâche plutôt
difficile. Les humains habituellement ne sait pas combien de connaissances sont né-
cessaires pour comprendre le langage naturel, mais même les bébés doivent d’abord
l’apprendre après leur naissance. La difficulté à comprendre le langage naturel tient à
sa grande variété, à son expressivité, à son ambiguïté et à son imprécision[49].

2.7 Traitement Automatique de la Langue naturelle Mé-
dicale (TALNM)

Il y a vingt ans, le TALNM était considérée comme l’une des tâches les plus difficiles
dans la recherche d’informations médicales. Aujourd’hui, la plupart des informations
médicales sont sous la forme de texte libre, par ex. lettres de médecins, lettres de dé-
charge.

Même si les avantages du stockage de l’information sous une forme structurée comme
les bases de données sont évidentes, la plus grande quantité de documentation médi-
cale reste dans la nature texte. Une explication simple serait que le langage naturel est
simplement le moyen le plus facile de communiquer des informations complexes. Ce-
pendant, cela augmente la difficulté d’accéder automatiquement aux informations im-
portantes. Le TALN essaie de s’attaquer exactement à ce problème et un aspect crucial
est l’étape d’extraction et de reconnaissance des entités.

2.8 Reconnaissance de l’entité nommée biomédicale et la
langue arabe

Historiquement, REN s’était concentré sur identifier des noms apparaissant en jour-
naux (nous l’appelons de ce fait le newswire REN). Depuis fin 1990 s, la communauté
de REN a prêté plus d’attention à NEs dans le domaine biomédical, probablement dans
faire face au besoin de plus en plus fort du mien du texte biomédical.

Dans le domaine de la biologie et de la médecine, le NEs incluent les gènes, les pro-
téines, les cellules, les drogues, les produits chimiques, les maladies, etc., qui sont fré-
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quemment employés en texte biomédical et intéressant aux chercheurs biomédicaux. En
conséquence, BioNER est la tâche qui vise à identifier automatiquement tout un tel NEs
en texte biomédical. Il peut être simplement regardé comme NER appliqué au domaine
biomédical.

Pour diverses raisons, l’arabe médical souffre aujourd’hui d’inconsistance terminolo-
gique, la question qui frustre les tentatives visant à faire de la langue arabe le moyen
officiel d’enseignement dans les facultés de médecine du monde arabe. Par exemple,
les variantes orthographiques de traduction ou de translation (par exemple, un nom de
syndrome comme le syndrome de Turner peut être écrit de deux manières différentes
r�r� T�E®t� ou r�ry� T�E®t� ). Avoir différents types d’équivalence et différents
termes médicaux arabes pour le même terme médical anglais étranger peut sembler in-
évitable en raison de différents facteurs. Tous ces phénomènes rendent plus difficile la
tâche de reconnaissance psychologique de l’entité nommée (PsyNER) dans le domaine
de la santé mentale que dans les domaines ouverts. Dans cette thèse, nous présentons
un système de reconnaissance d’entités nommées spécialisé dans le domaine psycholo-
gique. À notre connaissance, il s’agit de la première étude à entamer l’entité nommée
dans le domaine psychologique pour la langue arabe.

2.9 Conclusion

Récemment, Biomedical Named Entity Recognition (BNER) a reçu beaucoup d’atten-
tion dans le domaine de la recherche TAL pour différentes langues, comme l’anglais,
l’allemand, le chinois, en raison du rôle important joué par REN dans différents sys-
tèmes TAL qui conduit à l’optimisation de la performance globale de ces systèmes. Le
chapitre suivant sera consacré à la présentation des approches et des méthodes les plus
utilisées dans le développement des systèmes de reconnaissance d’entités nommées et
les Outils TAL pour la langue arabe en suite nous présentons quelques travaux connexes
dans le domaine ouvert et le domaine médical.
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3.1 Introduction

La tâche de reconnaissance d’entités nommées (REN) a été introduite à la fin des années
90, elle a suscité un grand intérêt dans les communautés scientifiques et industrielles
vu son importance dans les traitements automatiques des documents. En effet, les pre-
miers systèmes étaient une adaptation des systèmes de reconnaissance de noms propres
à base de ressources linguistiques. Ces systèmes sont classés en deux grandes familles :
systèmes à base d’approches symboliques et systèmes à base d’approches statistiques.
Par la suite, des systèmes combinant les deux types d’approches sont apparus sous le
nom de systèmes hybrides. L’approche symbolique se base sur la connaissance humaine
pour la construction manuelle des règles d’analyse sous forme de règles contextuelles.
En revanche, les systèmes à base d’approches statistiques utilisent des volumes impor-
tants de données pour la mise au point automatique de modèles d’analyse.
Les approches par apprentissage pour la tâche de REN étaient peu présentées dans les
premières campagnes MUC, seulement deux des cinq systèmes proposés en MUC-7
étaient à base d’apprentissage. Cette tendance s’est renversée au cours des années au
point de voir naître une série de conférences dédiées aux systèmes par apprentissage
CoNLL.
Dans ce chapitre nous commençons par définir le concept de l’EN. Nous présentons
les principes génériques des différentes techniques utilisées pour l’extraction des enti-
tés nommées et des relations, tout en énonçant pour chaque approche les travaux de
recherche réalisés pour la langue arabe dans le domaine générale et le domaine Bio-
médicale. Enfin, nous faisons un tour d’horizon sur les plateformes TALN existantes
dédiées à cette langue pour extraction EN.

3.2 Techniques d’identification d’entités nommées

Les systèmes de reconnaissance des entités nommées reposent sur des indices qui per-
mettent de les aider pour analyser ce texte afin de reconnaitre et catégoriser des entités
nommées. Les principaux indices utilisés pour la reconnaissance des entités nommées
sont divisé on deux types, internes et externes selon [50] :

1) Les indices internes (la structure des entités)

Concernent toutes les informations se trouvant à l’intérieur de la structure de l’entité
nommée. Elles peuvent être contenues dans des listes de mots déclencheurs ou de noms
propres appelées Gazetteers. Les indices internes peuvent prendre la forme d’un ou plu-
sieurs mots ou d’une abréviation connue pour faire partie d’un nom propre.
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La majuscule est une marque typographique tel que chaque mot (ou séquence de mots)
commence par une lettre majuscule est considéré comme entité nommée. McDonald
[50] et [51] s’appuient seulement sur cet indice pour l’identification et la délimitation
des entités nommées pour l’anglais. Mots ou affixes de type classifiant (lieux et organisa-
tions) : peuvent prendre la forme d’un ou plusieurs mots ou d’une abréviation connue
pour faire partie d’un nom propre (ex. : Organisation des Nations Unies, la Banque
centrale, université d’USTO).

1) Les indices externes (le contexte des entités))

Sont le contexte dans lequel une entité nommée apparaît dans la phrase. Elles sont des
informations complémentaires ou propriétés spécifiques sur les personnes, lieux, orga-
nisations. Ces informations peuvent aider, dans un processus automatique, à détermi-
ner le type d’un nom propre. Les déclencheurs sont généralement une liste de fonctions
ou préfixes de type M. ou Mme pour les noms de personnes et des indices de position
pour les localisations. (ex. : la ville d’Oran, le professeur Bendella, le groupe Vivendi,
Derrick, l’inspecteur allemand).

3.3 Approches de reconnaissance de l’entité nommée

A la fin des années 80 sous l’impulsion des conférences MUC, les systèmes d’extrac-
tion d’information sont classés en deux grandes familles : systèmes à base d’approches
symboliques ou linguistique (à base de règles) et systèmes à base d’approches statis-
tiques (ou à base d’apprentissage). Par la suite, des systèmes combinant les deux types
d’approches sont apparus sous le nom de systèmes hybrides. Dans cette section, nous
présentons ces trois approches tout en s’appuyant sur quelques exemples représentatifs
des systèmes de reconnaissance d’EN.

3.3.1 Approche symbolique (à base de règles)

Appelée aussi approche linguistique, elle est utilisée par la majorité des systèmes de re-
connaissance d’entités nommées. Son principe de base est d’utiliser des connaissances
linguistiques (les indices internes ou les indices externes) et ainsi que des dictionnaires
de noms propres pour établir une liste de règles de connaissance. Ces règles sont écrites
manuellement par des experts du domaine (en anglais handcrafted rules).
Les règles sont généralement présentées sous la forme d’expressions régulières ou de
transducteurs à états finis [52]. La maintenance de systèmes basés sur des règles n’est
pas une tâche simple, car des linguistes expérimentés doivent être disponibles pour
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fournir les ajustements appropriés du système [53]. Ainsi, tout ajustement à de tels sys-
tèmes nécessiterait beaucoup de travail et de temps.
Les systèmes de NE basés sur des règles manquent de capacité de portabilité et de ro-
bustesse, et en outre le coût élevé de la règle maintient les augmentations même si les
données sont légèrement modifiées. Ces types d’approches sont souvent spécifiques
au domaine et à la langue et ne s’adaptent pas nécessairement bien aux nouveaux do-
maines et langages de plus la capacité du système dépend de la couverture de la base de
données car le système ne peut reconnaître que les s ENs qui se trouvent dans sa base
de données.

3.3.2 Approche par apprentissage machine

L’approche par apprentissage machine est très utilisée dans plusieurs domaines tels que
la biomédicale, la finance. Les systèmes d’apprentissage automatique utilisent certaines
données pour apprendre des régularités ou des modèles, qui peuvent être exploités
pour identifient et classent les entités en classes particulières telles que les personnes,
les lieux, les heures, etc. Ils peuvent être divisés en fonction du type d’apprentissage
machine qu’ils utilisent. Il y a trois types d’apprentissage machine : supervisé, semi-
supervisé et non supervisé.

Si le système a besoin d’un corpus avec des entités déjà étiquetées, le système utilise un
apprentissage supervisé. Le système utilise un apprentissage non supervisé, s’il n’utilise
aucun exemple de sortie désirée, l’apprentissage semi-supervisé est une classe spéciale
d’apprentissage supervisé, où le système utilise des données étiquetées, mais il peut
aussi exploiter des données non étiquetées. Nous présentons dans les prochaines sous-
sections les types d’apprentissage machine appliqués en particulier dans le domaine de
reconnaissance des ENs.
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FIGURE 3.1 : Les types d’approches statistiques pour l’EI

Apprentissage supervisé

La technique d’apprentissage supervisé consiste à utiliser un corpus préalablement an-
notés pour réaliser la tâche d’extraction des ENs. Elle se déroule en deux étapes : la
première étape est 1’ apprentissage qui consiste à construire un processus automatique
d’extraction des entités nommées pour un corpus d’entraînement annoté. La deuxième
étape consiste à généralise le processus afin concevoir des règles permettant d’extraire
les entités nommées dans de nouveaux documents[55].
Les résultats sont dépond du modèle qu’il a appris. Parmi les algorithmes d’apprentis-
sage supervisé les plus utilisés, on trouve les chaînes de Markov cachée [56], les arbres
de décision(en anglais, Dicision Tree(DT))[57], l’entropie maximale (en anglais, Maxi-
mum Entropy(ME))[58] et machine à vecteurs de support (en anglais, Support Vector
Machines(SVM))[59].

Apprentissage semi-supervisé

Cette technique d’apprentissage combine des données étiquetées et des données non
étiquetées. Donc elle se situe entre l’apprentissage supervisé qui n’utilise que des don-
nées étiquetées et l’apprentissage non-supervisé qui n’utilise que des données non-
étiquetées. Cette combinaison permet d’améliorer la qualité de 1’apprentissage, car l’in-
tervention humaine est nécessaire pour l’annotation des données non annotées [60], ce
qui rend le coût d’apprentissage de cette technique élevé [61].
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Apprentissage non supervisé

Contrairement à l’apprentissage supervisé, la technique d’apprentissage non supervisé
consiste à apprendre à classer sans supervision. Elle vise à construire des groupes (clus-
ters) d’objets similaires à partir d’un ensemble hétérogène d’objets.
Cette approche repose sur une mesure précise de la similarité basée sur les ressources
lexicales comme par exemple WordNet, sur les schémas lexicaux et sur des statistiques
calculées à partir d’un corpus large non annoté pour construire les clusters, [62].

3.3.3 Approche hybride

L’approche hybride consiste à combiner 1’ approche à base de règles et 1’ approche
d’apprentissage, et créer une nouvelle méthode pour l’extraction des ENs. Cette me-
thode permet de profiter des avantages de l’utilisation des deux approches : symbolique
et statistique. Ce qui de produire un système idéal pour la reconnaissance des ENs. Bien
que ce type d’approche peut obtenir de meilleurs résultats que d’autres approches, mais
les points faible de l’approche à base de règles reste la même lorsqu’il est nécessaire de
changer le domaine des données.

3.4 Travaux connexes

Nous nous intéresserons plus particulièrement aux travaux effectués pour la reconnais-
sance des entités nommées arabe. La première tentative sur la reconnaissance des EN
pour l’arabe était le système TAGARAB en 1998 [63]. Ensuite le travail de Shaalan et
Raza [23] en 2009 et de Zaghouani et al[64] en 2010. Ces Travaux reposent sur des mé-
thodes à base de règles.

3.4.1 NER dans le domaine général

Systèmes NER basés sur des règles

Dans l’approche basée sur des règles, le NER est effectué en utilisant des règles linguis-
tiques faites à la main et le lexique existant. Il a été largement utilisé dans de nombreuses
études qui ont adapté la méthode basée sur des règles pour extraire des entités nom-
mées prédéfinies. Dans ce cadre, nous rappelons quelques systèmes de REN arabes :

Shaalan et Raza [23] ont développé un système de reconnaissance des EN arabes (NERA)
en utilisant une approche fondée sur des règles. Ce système repose sur l’utilisation d’un
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ensemble de dictionnaires d’EN et sur une grammaire sous forme d’expressions régu-
lières pour la reconnaissance des EN. Le meilleur taux F-mesure acquis par ce système
est de 98.6%. Suivant le même principe, les travaux de Zaghouani et al.,[64] ont présenté
un module de repérage des EN à base de règles pour la langue arabe, la seule différence
est qu’ils ont procédé à une première étape de prétraitement lexical qui prépare le texte
pour son analyse linguistique, ce module a été évalué sur un corpus de presse. La valeur
de F-mesure apportée par ce module est de 47.35% pour le type organisation et 95.10%
pour le type date.
Fehri, Haddar et Ben Hamadou [65] ont adopté une approche basée sur des règles
pour identifier, extraire et combiner les informations spatiales et temporelles des do-
cuments de texte en arabe en utilisant les techniques de Traitement Naturel du Lan-
gage (TAL), de Recherche d’Information Géographique (Geographic Information Re-
trieval (GIR)) et d’Information Temporelle (Temporal Information Retrieval (TIR)). Un
ensemble d’étapes a été utilisé pour développer ce système, à partir de la création de ré-
pertoires spatiaux et temporels arabes, jusqu’au traitement de texte. À cette étape, cette
approche utilise deux composants principaux : l’analyseur morphologique arabe (Stan-
dard Arabic Morphological Analyzer (SAMA) et la bibliothèque de règles qui consiste
en un ensemble de règles grammaticales.

Al-Ahmari et Al-Johar [66] ont introduit une approche basée sur des règles pour la
reconnaissance des NE, qui inclut les noms de personnes, de lieux et d’organisations
en texte arabe. Le système fonctionne sur la base d’un ensemble de règles grammati-
cales indépendantes du domaine ainsi que d’un tagueur de partie arabe du langage en
plus des nomenclatures et des listes de mots déclencheurs. Ce système comprend trois
étapes principales : prétraitement, (catégorisation morphosyntaxique) POS tagging et
algorithme de reconnaissance. La méthode a été appliquée à deux corpus arabes de do-
maines différents. La précision du système a été mesurée en termes de précision comme
suit pour la personne 80,7%, pour l’emplacement 93,2% et pour l’organisation 75,4%.

En résumé, le tableau 3.1 illustre les caractéristiques des systèmes de reconnaissance
d’entités nommées qui ont été développés pour la langue arabe mentionnés ci-dessus.
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Systèmes NER basés sur le ML

Dans l’approche ML, le problème NER est converti en un problème de classification
et donc les techniques de ML sont utilisées comme une solution. Les approches d’ap-
prentissage automatique appliquées dans la littérature aux textes arabes sont l’approche
d’apprentissage supervisé, l’approche semi-supervisée et l’approche non supervisée.
Les techniques qui appartiennent à l’apprentissage supervisé (SL) sont les modèles
d’entropie maximale, les champs aléatoires conditionnels (Conditional Random Fields
CRFs (CRFs)), les machines vectorielles de support (SVM) et les réseaux de neurones
(NN) ; ceux-ci ont été appliqués aux textes arabes.

L’entropie maximale a été appliquée par Benajiba et al. [67], alors que les CRF ont été
appliqués par Benajiba et Rosso [68], Abdul-Hamid et Darwish [69], Bidhendi et al. [70],
Morsi et Rafea [71] et Alotaibi (2015)[72] . Benajiba et al. [73] et Koulali et Abdelouafi
[74] ont mis en œuvre des SVM. Benajiba et al. [75] ont étudié les ramifications de l’uti-
lisation de différentes caractéristiques avec des modèles tels que SVM, ME et CRF et ont
conclu que les SVM et les CRF surpassaient le modèle ME. Ils ont également expliqué
que le choix des fonctionnalités appropriées est une phase très importante de tout sys-
tème à base de ML. Mohammed et Omar [76] ont adapté les réseaux de neurones dans
leur approche.

Les auteurs Mohammed et Omar [76] ont proposé un système NER arabe basé sur le
NN arabe (en anglais, Arabic Neural Networks (ANN)) qui vise à classer les NE arabes.
Leur système se compose de trois étapes. Dans la première étape, le texte est pré-traité
afin de nettoyer les données collectées. Dans la deuxième étape, les lettres arabes sont
converties en alphabet romain. Enfin, dans la troisième étape, les données sont classées
en utilisant les RNA. La précision de leur système a atteint 928%. Ce résultat a été com-
paré au résultat obtenu par les arbres de décision (DT) qui ont atteint 87% lorsqu’ils ont
été appliqués sur les mêmes données.

En 2013, Morsi et Rafea [71] ont utilisé une approche ML supervisée pour évaluer l’effet
de différentes caractéristiques sur la performance de la RN arabe effectué via des mo-
dèles de CRF. Le meilleur résultat des diverses combinaisons de caractéristiques était
avec une F-mesure de 68,05%. Un apprentissage semi-supervisé du NER arabe connu
sous le nom d’ASemiNER a été proposé par l’auteur Althobaiti (2016) [77]. Cette ap-
proche, en utilisant une combinaison de techniques d’apprentissage semi-supervisés
et à distance. Dans l’algorithme semi-supervisé pour l’identification des éléments de
réseau, il n’est pas nécessaire d’avoir des données d’apprentissage annotées ou des no-
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menclatures. Il nécessite seulement, pour chaque type d’élément de réseau, une liste de
départ de quelques instances pour lancer le processus d’apprentissage. Les nouveaux
aspects de cet algorithme comprennent (i) une nouvelle façon de produire et de générali-
ser les modèles d’extraction (ii) un nouveau critère de filtrage pour éliminer les modèles
bruyants (iii) une comparaison de deux mesures de classement pour déterminer les NE
candidats les plus fiables. Divers schémas de combinaison plus classiques sont utilisés
pour combiner des méthodes de supervision minimales. En particulier, elle a utilisé une
variété de schémas de combinaison de classificateurs, y compris la procédure Bayesian
Classifier Combination (BCC), récemment proposée pour l’analyse des sentiments.

Notre étude de la littérature n’a révélé aucun système NER arabe employant du ML
non supervisé mais il a été appliqué par de nombreux chercheurs NER pour d’autres
langues.

En résumé, le tableau 3.2 illustre les caractéristiques des systèmes de reconnaissance
d’entités nommées symbolique qui ont été développés pour la langue arabe mentionnés
ci-dessus.
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Systèmes NER hybrides

Au cours des dernières années, certains systèmes hybrides ont été mis en place afin
d’améliorer les performances des systèmes basés sur des règles et des ML. L’approche
hybride consiste à combiner l’approche basée sur des règles et l’approche ML afin de
profiter des avantages des deux. Abdallah et al. [78] ont utilisé une méthode hybride
pour analyser les corpus construits entre les données ANERcorp et ACE 2003 extrait de
sources d’information. Ils ont appliqué un classificateur d’arbre de décision J48 à une
méthode basée sur des règles pour extraire les ENs personnes, lieux et d’organisations.
Les expériences initiales ont montré une amélioration de F-mesures entre 8% et 14% en
comparaison avec le système basé sur des règles et l’approche d’apprentissage automa-
tique.

En 2014, Meselhi et al. [79] ont présenté une nouvelle approche hybride pour la REN en
arabe. Ce système a été présenté avec la tâche d’extraire les ENs de type personne, lieu
et organisation à partir d’un corpus ANERcorp extrait de newswires et d’autres sources
Web. L’intégration d’une approche basée sur des règles avec une approche ML a été
combinée avec la sélection et la correction des étiquettes pour identifier les faux néga-
tifs. L’extraction des entités-personnes a atteint une F-mesure de 96,65% tandis que les
autres entités, la localisation et l’organisation ont atteint, respectivement, de F -mesure
94,8% et 92,9%.

Les auteurs Shaalan et al. [80] ont proposé un système basé sur une approche hybride.
Ce système est composé de deux composants qui coopèrent pour produire l’annotation
finale et chacun d’entre eux peut être utilisé indépendamment : (i) un composant NER
basé sur des règles qui produit des étiquettes NE basées sur des listes de NE / mots
clés et de règles contextuelles ; et (ii) un post-processeur à base de ML destiné à utili-
ser des caractéristiques basées sur des règles extraites de jeux de données annotés avec
des éléments de réseau qui sont reconnus par l’autre composant visant à améliorer la
performance globale de la tâche NER. Ces auteurs ont réalisé une F -mesure de 90%.
Leur système surpasse l’état de l’art pour NER arabe en termes de précision lorsqu’il
est appliqué à l’ensemble de données standard ANERCorp.

Notre système diffère de cette approche dans le domaine appliqué : Cette approche
présente un système pour reconnaître l’entité nommée dans le domaine général. Notre
approche présente un système de reconnaissance d’entité nommée spécialisé dans le do-
maine médical. Autant que nous sachions, l’extraction d’informations psychologiques
en langue arabe n’a toujours pas été tentée par aucun chercheur. Les résultats empi-
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riques indiquent que l’approche hybride surpasse à la fois la approche basée sur des
règles et celle basée sur la ML lorsqu’elles sont traitées indépendamment.

En résumé, le tableau 3.3 illustre les caractéristiques des systèmes de reconnaissance
d’entités nommées hybride qui ont été développés pour la langue arabe mentionnés
ci-dessus.
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3.4.2 NER dans le domaine médical

Au meilleur de nos connaissances, les recherches sur le REN se concentrant sur la langue
arabe se limitent aux domaines de la politique, de l’économie et de la criminalité, et les
textes utilisés étaient principalement basés sur les ressources newswire. De plus, les au-
teurs Alanazi et al. [81] sont les seuls qui analysent des documents médicaux arabes.
Mais l’analyse de document psychologique n’a pas encore été explorée. Cela a fourni
une autre motivation pour tester notre approche de ce domaine inexploré. De plus, ce
travail soutient et souligne le manque de travail similaire dans le domaine du REN mé-
dical en arabe.
Le NER (bio) médical est plus difficile que le NER général en raison des situations com-
plexes telles que l’expression irrégulière, les frontières à peine distinguées et les termes
changeant quotidiennement.

• Inconsistance terminologique en traduction médicale de l’anglais vers l’arabe.

• Variantes orthographiques pour la traduction.

• Néologismes : En raison de nombre immense des médicaments de marque émer-
gents, d’éléments chimiques et d’acides et de principes actifs, l’utilisation de néo-
logismes s’est avérée être un caractère inhérent à l’arabe médical.

Les auteurs Alanazi et al. [81] ont développé un système de reconnaissance d’entités
nommées appliqué au texte arabe dans le domaine médical (NAMERAMA), ce nou-
veau système NER basé sur le Bayesian Belief Network (BBN). Ce système comprend
quatre étapes ; prétraitement, analyse de données, extraction de caractéristiques et clas-
sification. Il extrait les noms de maladies, les symptômes, les méthodes de traitement et
les méthodes de diagnostic à partir du texte arabe moderne dans le domaine médical.

3.5 Méthodes d’extraction des relations entre ENs

L’extraction de relations entre entités nommées est une opération importante pour beau-
coup d’applications et de nombreuses études ont été proposées dans différents cadres
de travail. Ces méthodes peuvent essentiellement être classées en trois grandes catégo-
ries : approche basé sur des règles, approche basé sur ML et approche hybride.

L’objet de la tâche d’extraction de relations n-aires ou binaires est d’établir des liens sé-
mantiques, des liens d’hyperonymie, de synonymie, de méronymie, etc. entre entités à
partir de textes. Divers travaux [82], [83] et [84] ont été effectués pour l’anglais surtout à
bases d’approches statistiques, des approches syntaxiques, des approches utilisant des
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marqueurs [85], ou encore des approches utilisant la programmation linéaire pour l’ex-
traction des informations[86].
Peu de travaux se sont intéressés à l’acquisition de relations sémantiques entre termes à
partir de textes spécialisés en MSA (Modern Standard Arabic).

Dans la première approche, les règles sont généralement implémentées sous la forme
d’expressions régulières ou de transducteurs à états finis. A partir des études réalisées
en langue arabe, nous mentionnons Ben Hamadou et al. [93] et de Boujelben et al. [94].
Ces auteurs ont extrait un ensemble de modèles linguistiques d’un corpus d’appren-
tissage. Par la suite, ils ont réécrit ces modèles en transducteurs à état fini au sein de
la plate-forme linguistique NooJ, en utilisant des grammaires spécifiquement locales.
Cette approche utilise une représentation des règles linguistiques au moyen de trans-
ducteurs. [93] ont rapporté une F-mesure de 70%, tandis que [94] a obtenu une F-mesure
de 60%.

Ce résultat est significatif car Ben Hamadou et al. [93] sont limités,seulement, aux rela-
tions fonctionnelles entre les paires NE (PERS-ORG). Ainsi, ils se concentrent unique-
ment sur une paire NE, ce qui leur permet de construire des règles plus précises et
plus concises. En revanche, Boujelben et al.[94] sont intéressés à extraire plus de rela-
tions entre cinq paires de NE (PERS-LOC, PERS PERS, PERS-ORG, ORG-LOC et LOC-
LOC). Pour extraire les relations entre ces paires NE, les auteurs ont élaboré cinq sous-
grammaires. Chaque grammaire contient le modèle des relations entre chaque paire.

Pour automatiser complètement la tâche d’extraction des relations, certaines études de
recherche ont été orientées vers les méthodes d’apprentissage, y compris les techniques
d’apprentissage non supervisées, semi-supervisées et supervisées.

Les méthodes non supervisées utilisent des quantités massives de texte non étiqueté
et reposent presque entièrement sur des techniques de regroupement et des similarités
entre des caractéristiques ou des mots contextuels. Par exemple, Hasegawa et al.[61] se
sont concentrés sur le regroupement des paires de EN en fonction de la similarité des
mots de contexte qui interviennent entre les ENs.

Pour remédier aux problèmes de l’approche non supervisée, Certaines études ont été
orientées vers des approches d’apprentissage semi-supervisées ou des méthodes boots-
trap. Cette approche repose sur un petit ensemble de graines initiales. Un échantillon de
modèles linguistiques ou de certaines instances de relations cibles peut être utilisé pour
acquérir des relations plus fondamentales jusqu’à la découverte de toutes les relations
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cibles, comme dans [96] et [97].

Une dernière approche sous les techniques ML est la méthode supervisée , qui repose
sur un corpus entièrement étiqueté. Cette approche considère l’extraction de relation
comme une tâche de classification. Parmi les techniques supervisées les plus utilisées,
nous citons les machines vectorielles de support (SVM), les champs aléatoires condition-
nels (CRF), l’arbre de décision et l’entropie maximale (MaxEnt). Une tentative récente
d’extraire les relations entre les NE arabes a été faite par Alotayq [98], qui a utilisé un
classificateur basé sur MaxEnt. Basé uniquement sur les informations morphologiques
et part of-speech (POS), ce système obtient des résultats satisfaisants lorsqu’il est appli-
qué au corpus ACE.

Les deux catégories d’approches décrites ci-dessus peuvent être combinées pour ob-
tenir une approche mixte. Récemment, des études de recherche ont été orientées vers
l’utilisation d’approches hybrides car cette approche permet d’obtenir une performance
meilleure que l’approche fondée sur des règles ou l’approche basée sur le ML unique-
ment. Certaines études ont été réalisées sur un domaine spécifique, comme dans le do-
maine biomédical. A titre d’exemple, Ben Abacha et Zweigenbaum [99] proposent une
approche hybride pour extraire les relations entre maladies et traitements. Ces auteurs
ont combiné une méthode d’apprentissage supervisé avec une technique basée sur des
règles. Pour la méthode linguistique, un ensemble de motifs est construit manuellement
à partir du corpus d’apprentissage et d’autres corpus MEDLINE ; dans cet ensemble, un
poids est associé à chaque motif. Ce poids sert à choisir le motif le plus commode dans
le cas de plusieurs candidats d’extraction. Pour la méthode ML, les auteurs ont examiné
le classificateur SVM, en utilisant des caractéristiques lexicales, morpho-syntaxiques et
sémantiques. Les résultats obtenus de cette approche hybride montrent une améliora-
tion par rapport aux méthodes à base de ML et de pattern.

Boujelben et al. [100] ont proposé une méthode hybride pour extraire les relations entre
entités nommées arabe, ils ont utilisé les méthodes d’apprentissage pour identifier des
règles d’association caractéristiques des relations entre paires d’entités nommées. Afin
de l’améliorer, ils ont utilisé des algorithmes génétiques lors de l’étape de filtrage. La
méthode basée sur des règles offre une analyse significative du contexte de chaque EN
et de ses relations avec les autres ENs.

Dans notre approche, nous avons adapté la Programmation Linéaire (PL) pour l’identi-
fication des relations entre NEs pour la langue arabe, similaire à l’approche de [86]. On
appelle Programmation Linéaire, le problème mathématique qui consiste à optimiser
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(maximiser ou minimiser) une fonction linéaire de plusieurs variables qui sont reliées
par des relations linéaires appelées contraintes.

Dans cette thèse, nous étudions une instanciation spécifique de ce problème dans le
contexte de l’identification des entités nommées et des relations entre eux dans un texte
psychologique de forme libre. Donc, nous développons une formulation de program-
mation linéaire pour traiter ce problème d’inférence globale et l’évaluer dans le contexte
de l’apprentissage simultané d’entités et de relations nommées.
En résumé, le tableau 3.4 illustre les caractéristiques des systèmes d’extraction de rela-
tions qui ont été développés pour la langue arabe mentionnés ci-dessus.
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3.6 Approches de traduction des EN

La traduction automatique des ENs est une tâche pour laquelle la reconnaissance des
EN constitue également une amorce importante. Il existe globalement deux grandes
approches de base de TA : l’approche experte et l’approche empirique [101]. La pre-
mière est fondée sur les connaissances d’experts humains. Elle renferme trois méthodes
dérivées : la TA directe, la TA à base de règles de transfert et la TA fondée sur une
inter-langue. La deuxième est fondée sur l’extraction des connaissances à partir des
quantités importantes de données textuelles. Elle peut être subdivisée en deux grandes
familles : l’approche par analogie (ou à base d’exemples) et l’approche statistique. Ces
deux dernières, contrairement aux méthodes de l’approche experte, ne nécessitent au-
cune connaissance a priori pour développer un système de traduction.

La TA des EN est effectuée dans la majorité des travaux en suivant l’approche statis-
tique. Parmi ces travaux, nous citons par exemple celui de Al-Onaizan et Knight [102].
Ce travail consiste à traduire les EN arabes vers l’anglais en utilisant un algorithme
basé sur des ressources monolingues et bilingues. En effet, étant donné une EN dans
la langue source, l’algorithme de traduction génère d’abord une liste de classement des
candidats de traduction en utilisant les ressources bilingues et monolingues. Ensuite,
la liste des candidats est recalculée à l’aide de différents indices monolingues. Dans le
même contexte, nous trouvons le travail de Ling et al.[103] qui permet de récupérer une
liste de documents web dans la langue cible, d’extraire les textes d’accroche ( anchor
textes ) à partir des liens de ces documents et de recenser la bonne traduction de l’EN à
partir de ces textes en utilisant une combinaison de traits dont certains sont spécifiques
aux textes d’accroche.

Les travaux basés sur une approche experte pour la traduction des EN sont rares. Nous
pouvons citer comme exemple celui de Gornostay et Skadina[104] qui permet la tra-
duction des toponymes de l’anglais vers le letton. Ce travail se base sur l’utilisation
d’un dictionnaire, d’une part, et sur l’utilisation des patrons syntaxiques, d’autre part.
Ces patrons consistent à translittérer le toponyme ou le translittérer et le traduire ou le
translittérer et lui ajouter une nomenclature.

En résumé, dans l’approche experte de la TA, les traductions sont construites en utili-
sant d’importants dictionnaires et des règles linguistiques sophistiquées. Les systèmes
de TA basés sur cette approche fournissent un bon niveau de qualité de traduction dans
des domaines non spécifiques. Leur adaptation à un domaine spécifique est possible
mais elle représente un coût important en termes de temps et de moyens.
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Quant à l’approche empirique, les traductions sont produites à partir d’événements ren-
contrés dans des corpus bilingues et à partir desquels le système va puiser ses connais-
sances. Pour fournir des traductions de bonne qualité, les systèmes de TA basés sur cette
approche nécessitent une quantité importante de corpus bilingue. L’apprentissage des
modèles dans cette approche est un processus rapide, automatique et peu coûteux.

Dans notre travail, nous avons utilisé une approche statistique qui consiste à traduire les
EN arabes vers l’anglais en utilisant un algorithme basé sur les Gazetteers bilingues. En
effet, étant reconnu une EN et sa catégorie dans la langue source (arabe), l’algorithme de
traduction parcours le Gazetteer est généré la traduction dans la langue cible (anglais).

3.7 Outils TALN

Pour générer du NE à partir du texte, un outil peut être utilisé cet outil appelé environ-
nements de développement intégré, les environnements communs sont :

3.7.1 GATE

1. GATE (Générale Architecture pour l’ingénierie de TExte) est une application libre
en open source qui permet aux utilisateurs de construire et d’évaluer les applica-
tions pour diverses tâches de NLP en utilisant les différentes ressources intégrées
et les composants en plusieurs langues et domaines développée depuis 1995 à
l’Université de Sheffield. Quand il s’agit de NER, GATE facilite le développement
de systèmes NER, tel que il fournit à l’utilisateur a capacité de mettre en œuvre
des règles de grammaire comme transducteur d’états finis à l’aide de JAPE. Ce qui
suit résume les principales composantes du GATE. GATE offre des fonctionnalités
très complètes, mais en contrepartie se révèle assez complexe à prendre en main.
Il dispose d’une API, GATE Embedded, qui permet son intégration dans d’autres
applications.
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FIGURE 3.2 : Extraction d’entités nommées arabes avec Gate[2]

GATE peut être utilisé de deux façons différentes : environnement de développement ou
bibliothèque. L’utilisation la plus simple est comme environnement de développement
au travers des ressources développées par ses concepteurs.

2. CREOLE (Collection of REusable Objects for Language Engineering) Englobe di-
vers composants, réutilisables indépendamment les uns des autres pour le traite-
ment automatique de la langue naturel, Nous pouvons définir dans CREOLE trois
types de ressources :

? Ressources langagières (LRs : Language Resources) Il s’agit d’un certain nombre
de données linguistiques tels que des documents, des corpus, des lexiques ou
des ontologies. A l’heure actuelle toutes les LRs sont basées sur le texte mais
le modèle peut être étendu pour manipuler des données multimédias.

? Ressources de traitement (Algorithmique) (PRs : Processing Resources) re-
présentent les ressources de caractère algorithmique tels que les segmenteurs,
les étiqueteurs, les analyseurs etc. Dans la majorité des cas les PRs sont utili-
sées pour traiter les données fournies par les LRs.

? Ressources de visualisation (VRs : Visual Resources) Ce sont des composants
graphiques, permettent la présentation des résultats à l’intérieur de l’environ-
nement de développement GATE et l’édition d’autres types de ressources.
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Parmi les ressources algorithmiques fournies par GATE le plugin ANNIE.

3. ANNIE (A Nearly-New Information Extraction System, pour système quasi nou-
veau pour l’extraction d’information), est un composant de GATE, formé de plu-
sieurs modules parmi lesquels un analyseur lexical, un Gazetteer, un segmenteur
de phrases, un étiqueteur, un module d’extraction d’entités nommées et un mo-
dule de détection de coréférences. ANNIE offre toute la gamme de Processing
Ressources nécessaires au dépistage d’information sur les textes (Information Ex-
traction). Et il offre aussi entre autre les outils pour le traitement de phrases, pour
la détection des entités et pour la détection de références entre les sections d’un
texte.

ANNIE se compose :

? d’un découpeur de « tokens » (tokenizer), dont le rôle est de diviser le texte
en jetons simples (ponctuations, nombres, mots, etc.),

? d’un gazetteer, qui est un ensemble de listes. Le rôle du module de Gazetteer
est d’identifier les noms d’entités dans le texte en fonction des listes. Ces listes
contiennent, par exemple, tous les noms de villes, ou de pays. Chaque liste
représente un ensemble de noms, tels que les noms de villes, d’organisations,
les jours de la semaine, etc.

? d’un séparateur de phrase (sentence splitter), qui comme son nom l’indique,
sépare le texte qui lui est fourni en entrée en un ensemble de phrases en fonc-
tion de la ponctuation. En effet, l’extraction d’information s’effectue phrase
par phrase. Aucune information hors de cette phrase ne peut être utilisée
pendant le processus. ce module est une cascade de transducteurs à états fi-
nis qui segmentent le texte en phrases. Il est requis pour le Tagger Part of
Speech (PoS).

? d’un POS-Tagger ,qui se charge d’étiqueter grammaticalement le texte. Le
POS-tagger employé par GATE est une modification du tagger de Brill[111].
Il produit une étiquette de partie du discours sous la forme d’une annotation
pour chaque mot ou symbole.

? d’un Named-Entity transducer (NE transducer ), c’est la partie de l’algo-
rithme qui va utiliser toutes les informations précédentes pour essayer de
trouver les entités nommées. Le transducer va utiliser les règles par défaut
de GATE ou des règles écrites par l’utilisateur. Les règles utilisées sont écrites
en JAPE ( Java annotation Patterns Engine ).
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FIGURE 3.3 : Schéma de fonctionnement d’ANNIE

GATE a été construit à l’origine pour l’extraction d’entités nommées en anglais, mais
par la suite des améliorations ont permis de l’adapter pour de multiples fonctions dans
plusieurs langues, nous présentons notre contribution dans le chapitre système proposé
concernant l’extraction de entités à partir de textes psychologiques arabe.

3.7.2 NooJ

NooJ est un outil gratuit pour le développement linguistique dans un environnement
multilingue. NooJ permet au développeur de construire, tester et maintenir des res-
sources lexicales a large couverture, ainsi que des outils morpho-syntaxiques appliqués
pour le traitement automatique pour la langue arabe. Cependant, de nombreux cher-
cheurs utilisent des outils NooJ tels que W Brini et al [105], Mesfa[106] et d’autres.

3.7.3 LingPipe

LingPipe est une bibliothèque commerciale de traitement de langage naturel implémen-
tée en Java. LingPipe fournit un ensemble d outils pour le traitement de texte, il est
utilisé pour effectuer des tâches telles que[107] : Trouvez les noms des personnes, des
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organisations ou des lieux. LingPipe est multilingue comme l’arabe, l’anglais, le chinois
[108][109].

De nombreux chercheurs ont utilisé l’outil LingPipe tel que S Abdel Rahman et al [108]
et d’autres. Cependant, dans cette recherche, nous avons utilisé l’outil GATE pour ex-
traire l’entité nommée à partir d’un texte arabe non structuré, car il a de nombreuses
fonctionnalités telles que :

• Facile à utiliser.

• Avoir la plupart des outils tels que gazetteer, tokenizer, etc.

• Facile à construire des règles JAPE.

• Avoir beaucoup de plugins utilisés pour la langue arabe.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par la description des différentes approches
d’extraction des ENs et relation. En citant quelque approche dans les deux domaines
(générale et biomédicale) lies à la langue arabe. En suite nous avons présenté quelques
outils pour le TALN dédiés à cette langue. Dans la troisième partie, Contribution, nous
avons décrit notre méthodologie pour 1’ extraction des ENs à partir de corpus en suite
nous avons concentré sur les évaluations de notre travail. En premier lieu, nous décri-
vons les données utilisées. Par la suite, nous présentons les différentes évaluations qui
ont été faites avec une discussion des résultats obtenus.
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Chapitre 4
La reconnaissance d’entité nommée
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à La reconnaissance d’entité psychologique
(PsyNER)[2][3] qui est fondée sur une approche symbolique où l’extraction s’effectue
en se basant sur un ensemble de Gazetteers et de règles construites manuellement en ex-
ploitant l’outil d’extraction des entités nommées disponibles sous la plateforme GATE.
Ce chapitre décrit l’architecture générale de l’approche PsyNER proposée. Les compo-
sants du système sont décrits dans la section 4.2. La mise en œuvre des Gazetteers (no-
menclatures) et les règles dans le cadre de GATE est expliquée en détails dans la section
4.3 et la section 4.6. La formalisation des contraintes pour l’extraction des relations est
démontrée et discutée en détails dans la section 4.8. La dernière section, qui conclut ce
chapitre, est un bref résumé des principaux points soulevés.

4.2 L’approche proposée

Notre approche comporte deux étapes : Dans la première étape, nous extrayons les enti-
tés psychologiques et déterminons leurs catégories. Dans la deuxième étape, nous iden-
tifions les relations entre ces entités extraites. La figure suivante figure 4.1 montre l’ar-
chitecture détaillée de notre système.
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FIGURE 4.1 : L’architecture de l’approche proposée.

Dans le domaine de la santé, en particulier de la psychologique, l’extraction d’informa-
tion concerne des entités telles que les noms de syndrome ou de phobie, par exemple.
Ces données permettent notamment de peupler des bases de connaissances, utilisées
en psychologique. Il faut souligner que la nature spécifique de ces données, d’un type
différent de celles sur lesquelles l’intérêt des conférences traitant de l’extraction d’infor-
mation – MUC en particulier. Généralement, un processus d’extraction d’informations
englobe les tâches suivantes : Identification / reconnaissance des entités nommées ; Ex-
traction des relations entres les entités nommées. Dans ce chapitre, on va présenter la
tâche d’identification des entités nommées psychologiques et dans le chapitre suivant,
on va étudier la tâche d’extraction des relations entres ces entités nommées.

4.3 Reconnaissance d’entité psychologique

La reconnaissance d’entité psychologique (PsyER) comprend deux étapes principales :
(i) la détection et la délimitation d’informations se référant à des entités psychologiques
dans des corpus textuels (par exemple : (
A¡r�� ,TK�r�� ,§Cw� T�E®t�) et (ii)
l’identification de la catégorie sémantique des entités localisées (e.g. syndrome, mala-
dies, traitement).
Notre système de NER comporte des modules pour le prétraitement linguistique, l’iden-
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tification des entités nommées, la classification et la translation. Le système est basé sur
la création de corpus arabes psychologiques à partir du Web et Gazetteers des sciences
psychologiques, et est basé sur les règles de JAPE pour extraire des entités psycholo-
giques. Le composant à base de règles est construit avec la capacité de reconnaître 08
types différents d’entités nommées, y compris les troubles mentaux, la phobie, les syn-
dromes, les substances psycho-actives, les symptômes, les organes et les traitements,
dans des textes écrits en arabe. La figure 4.2 montre l’architecture détaillée pour la re-
connaissance d’entités psychologiques.

FIGURE 4.2 : L’architecture de PsyNER.

4.3.1 Description des composants du système PsyNER

La figure montre les différentes étapes proposées pour l’identification et l’extraction de
PsyER, nous décrivons dans ce qui suit les principaux composants du système.

A. La normalisation

Habituellement, ce processus utilisé avant d’appliquer les techniques d’extraction de
texte afin d’éviter ou réduire l’éparpillement de données dans les données en cours
de traitement. En arabe, il est possible d’écrire trouble de deux manières différentes "

�rWR� " Alef sans Hamza ci-dessous ou " 
�rWR�" Alef Hamza ci-dessous. Par
conséquent, pour rendre les données plus cohérentes, ce processus est appliqué.

Le processus de normalisation comprend les étapes suivantes :
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>. Remplacer certains caractères :

• Comme les voyelles : Alef avec Hamza (�) ,(�) avec Hamza ci-dessous ou madda
(�), devient simplement Alef (�).

• Le second caractère est (¦) qui peut être écrit(¦) ou (¤) ; ce sera normalisé à (¤) .

• Le troisième caractère est () qui peut être écrit à la fin des mots comme (£) ou
() ; ce sera normalisé à (£) .

• Le quatrième caractère est («) qui peut être écrit à la fin des mots comme (©) ou
(«) ; ce sera normalisé (©) .

Cependant, ce procédé rend l’ensemble plus cohérent.

B. Séparateur de phrase (sentence splitter)

Comme son nom l’indique, il sépare le texte qui lui est fourni en entrée en un ensemble
de phrases en fonction de la ponctuation. En effet, l’extraction d’informations s’effec-
tue phrase par phrase. Aucune information hors de cette phrase ne peut être utilisée
pendant le processus.

C. Tokenizer

Dont le rôle est de diviser le texte en jetons simples (ponctuations, nombres, mots, etc.),
Les annotations engendrées par le tokeniser sont de type Token et SpaceToken.

4.4 Gazetteers du système

Dans le but de reconnaitre les entités nommées de type psychologique, nous avons
étendu GATE avec des listes supplémentaires de Gazetteer ainsi des règles d’extrac-
tion pour aider à identifier les entités concernées tels que syndromes, maladies,. . . , nous
avons crée 8 Gazetteers (monocultures).

Le rôle d’un Gazetteer est d’identifier les entités nommées dans le texte. Il utilise un en-
semble de listes de noms et d’abréviations tels que les noms de villes, d’organisations,
jours de semaine, prénoms . . . etc. Le Gazetteer va annoter toutes les entités nommées
qu’il trouve dans le texte et qui existent dans ses listes avec une annotation de type Loo-
kup.
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Nous avons commencé par l’élaboration manuelle d’un lexique bilingue (AR-EN) pro-
venant de diverses ressources psychologiques telles que les dictionnaires psycholo-
giques [41], DSM-IV-TR [40], DSM-IV [39]. Les 8 Gazetteers construites pour l’extracteur
NE sont exprimées dans les sous-sections suivantes.
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4.4.1 Gazetteers pour Extracteurs de troubles mentaux désignés par
DSM-IV (Diagnostic and Statistical Manual of the American Psy-
chiatric Association)

TABLE 4.1 : Les Gazetteers préparés pour les extracteurs de Syndrome, Trouble psycho-
logique et Phobie.

Liste Description Taille
Syndrome

• le niveau supérieur d’analyse.

• ce terme est appliqué à une constellation de symptômes
qui se produisent en même temps ou covariant dans le
temps.

• Le terme ne porte pas de conséquences directes en
termes de pathologie sous-adjacente.

• Que ce soit, en fait, certains ensembles de symptômes
covariant avec l’autre est une question empirique.

374

Trouble psy-
chologique • comme un syndrome, se réfère à un ensemble de symp-

tômes,

• mais le concept inclut l’idée que l’ensemble des symp-
tômes ne sont pas comptabilisés par une condition plus
envahissante.

• Comme symptôme et le syndrome, il n’y a aucune inci-
dence sur l’étiologie.

78

Phobie • Une phobie est une peur démesurée et irrationnelle
d’un objet ou d’une situation précise.

184

Les Gazetteers construits pour les extracteurs Syndromes, Trouble psychologique, Pho-
bie sont répertoriés dans le tableau 4.1 avec la description et la taille en mots pour
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chaque Gazetteer. Des exemples pour le contenu de chaque Gazetteer mentionné dans
le tableau 4.1 sont illustrés dans le tableau 4.2 avec la traduction en anglais.

TABLE 4.2 : Exemples d’entrées pour les Gazetteers Syndrome, Trouble psychologique,
Phobie.

Nom de Gazetteer Exemples d’entrées
NE (en arabe) Traduction en anglais

Syndrome
§Cw� T�E®t� Tourette Syndrome
 ¤� T�E®t� down syndrome
r�A� T�E®t� Kanner’s syndrome

Trouble psychologique
 E�wt�� ¨� 
�rWR� Ataxia
 �w�±� zyym� 
�rWR� Dyschromatopsia
¨S§� 
�rWR� Metabolic Disorder

Phobie
r�¯� 
A¡C Belonephobia
�d�� 
A¡C Pediophobia
ºwS�� 
A¡C Odontophobia

4.4.2 Gazetteers pour Extracteur de maladies

Pour la reconnaissance d’entité nommée des noms de Maladies, nous utilisons le Gazet-
teer Disease.

TABLE 4.3 : Le Gazetteer préparé pour l’extracteur de Maladie.
Liste Description Taille
Syndrome

• Un trouble dans lequel la sous-jacente étiologie est
connue.

• Il est le plus haut niveau de compréhension concep-
tuelle.

59

Le Gazetteer construit pour l’extracteur Maladie est répertorié dans le tableau 4.3 avec la
description et la taille en mots. Des exemples pour le contenu de ce Gazetteer mentionné
dans le tableau 4.3 est illustré dans le tableau 4.4 avec la traduction en anglais.
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TABLE 4.4 : Exemples d’entrées pour Gazetteer Maladie.
Nom de Gazetteer Exemples d’entrées

NE (en arabe) Traduction en anglais

Maladie
 ¤E¤r� |r� Crouson disease
�nyJw� |r� Cusching disease
�y�  Amy� |r� Niemann-Pick disease

4.4.3 Gazetteer pour Extracteur de symptôme

Pour la reconnaissance d’entité nommée des noms de symptômes, nous utilisons le Ga-
zetteer symptom.

TABLE 4.5 : Le Gazetteer préparé pour l’extracteur symptôme.
Liste Description Taille
Symptôme

• se réfère à un comportement observable ou de l’État.

• Il n’y a pas d’incidence qu’un problème sous-adjacent
existe nécessairement ou qu’il y a une étiologie phy-
sique.

• le plus simple niveau de l’analyse d’un problème de
présentation.

23

Le Gazetteer construit pour l’extracteur symptôme est répertorié dans le tableau 4.5.avec
la description et la taille en mots. Des exemples pour le contenu de ce Gazetteer men-
tionné dans le tableau 4.5 est illustré dans le tableau 4.6 avec la traduction en anglais.

TABLE 4.6 : Exemples d’entrées pour Gazetteer symptôme.
Nom de Gazetteer Exemples d’entrées

NE (en arabe) Traduction en anglais

Symptôme
rbFA� |CA� Casper symptom
T�l��� Tic
¨�w�� |CA� Conversion symptom
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4.4.4 Gazetteer pour Extracteur de substances psycho-actives

Pour la reconnaissance d’entité nommée des noms de Substances psycho-actives, nous
utilisons le Gazetteer Psychoactive Substances.

TABLE 4.7 : Le Gazetteer préparé pour Substances psycho-actives.
Liste Description Taille
Psycho-
actives

Les substances psycho-actives à risque de dépendance (al-
cool, tabac, drogues, etc.), agissent sur le circuit de récom-
pense du cerveau.

71

Le Gazetteer construit pour l’extracteur Substances psycho-actives est répertoriée dans
le tableau 4.7 avec la description et la taille en mots.

Des exemples pour le contenu de ce Gazetteer mentionné dans le tableau 4.7 est illustré
dans le tableau 4.8 avec la traduction en anglais.

TABLE 4.8 : Exemples d’entrées pour Gazetteer Substances psycho-actives.
Nom de Gazetteer Exemples d’entrées

NE (en arabe) Traduction en anglais

Substances psychoactives
�bt��  A� � Tabagism
�A�wnm��  A� � Narcomania
�yy�wk��  A� � Cocainomania

4.4.5 Gazetteer pour l’extracteur d’Organe

Pour la reconnaissance d’entité nommée des noms d’Organe, nous utilisons le Gazetteer
Organe.
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TABLE 4.9 : Le Gazetteer préparé pour l’extracteur d’Organe.
Liste Description Taille
Organe

• Les organes du corps humain.

• Un organe est un ensemble de tissus spécifiques capable
de remplir une (ou plusieurs) fonction déterminée.

375

Le Gazetteer construit pour l’extracteur Organe est répertoriée dans le tableau 4.9 avec
la description et la taille en mots. Des exemples pour le contenu de ce Gazetteer men-
tionné dans le tableau 4.9 est illustré dans le tableau 4.10 avec la traduction en anglais.

TABLE 4.10 : Exemples d’entrées pour Gazetteer Organe.
Nom de Gazetteer Exemples d’entrées

NE (en arabe) Traduction en anglais

Organe
	"la� Heart
�� brain
�t� shoulder

4.4.6 Gazetteer pour Extracteur de Traitement

Pour la reconnaissance d’entité nommée des noms de Traitement, nous utilisons le Ga-
zetteer Traitement.

TABLE 4.11 : Le Gazetteer préparé pour extracteur Traitement.
Liste Description Taille
Traitements Il existe plusieurs types de traitements et ceux-ci varient gran-

dement selon les troubles
31

Le Gazetteer construit pour l’extracteur Traitement est répertorié dans le tableau 4.11
avec la description et la taille en mots. Des exemples pour le contenu de ce Gazetteer
mentionné dans le tableau 4.11 est illustré dans le tableau 4.12 avec la traduction en
anglais.
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TABLE 4.12 : Exemples d’entrées pour Gazetteer Traitements
Nom de Gazetteer Exemples d’entrées

NE (en arabe) Traduction en anglais

Traitements
�yb§EA§ ¤zn� Benzodiazepine
�§dy�wl� Clonidine
�§CwbFwlkyF Cyclosporine

Ces Gazetteers sont repartis en cinq catégories illustrées dans le tableau 4.13. Ces caté-
gories seront les classes principales pour notre ontologie psychologique.

TABLE 4.13 : Les classes principales.
Catégories Description
1 Inclus la classification des troubles mentaux dans les

16 chapitres du groupe système DSM-IV
2 Symptôme
3 Organe
4 Substances psycho-actives
5 Traitement

4.5 La mise en œuvre des extracteurs NE

La phase d’extraction d’entités nommées consiste à mettre en place un système de détec-
tion et de catégorisation des entités d’intérêt dans un texte. Notre objectif, ici, se limite à
extraire les 08 types des entités citées dans la sous-section 2.1, dans des textes écrits en
arabe. Nous détaillons par la suite notre façon de procéder pour réaliser cet objectif.

4.5.1 Les ressources utilisées dans GATE

Dans notre contribution, GATE est adoptée comme une plateforme pour mettre en
œuvre notre système NER pour les sciences psychologiques.

Afin de construire un système NERA à l’aide de GATE, un ensemble de ressources de
traitement peut être utilisé comme des composants du système, notamment tokenizer
pour la langue arabe, transducteurs JAPE pour des règles grammaticales et les Gazet-
teers.
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Les ressources de traitement de la langue arabe que nous avons utilisé sont :

A) Arabic Gazetteer : les listes Gazetteers sont des fichiers plain texte avec une en-
trée par ligne, chaque liste représente un ensemble de noms tels que les noms des
maladies, des symptômes, des organes etc. Ce type de nomenclature est construit
manuellement.

B) Arabic inferred-Gazetteer : Cette Gazetteer est déduite automatiquement.

C) Arabic grammar : nous permet d’utiliser des fichiers contenant des diverses règles.

D) Arabic tokeniser : Segmente le texte arabe en jetons simples tels que les nombres,
la ponctuation et mots de différents types.

4.6 Extracteurs d’entités nommées basées sur des règles

Dans cette thèse, l’implémentation de toutes les règles grammaticales est faite par le
langage JAPE afin de permettre la reconnaissance des huit types d’entités nommées
mentionnées précédemment.

4.6.1 JAPE (Java Annotation Pattern Engine)

JAPE est un langage dérivé de CPSL (Common Pattern Specification Language) [112], il
fournit des transducteurs à états finis basés sur des expressions régulières. La gram-
maire JAPE consiste en un ensemble de phases, chacune d’elle est un ensemble de
règles. Les phases sont exécutées séquentiellement constituant une cascade de trans-
ducteurs à états finis pour les annotations. Ces règles sont divisées en deux blocs : une
partie gauche (‘’ Left Hand Side‘’ ou LHS) définissant un motif d’annotations à repérer
et une partie droite (‘’ Right Hand Side‘’ ou RHS) contenant les opérations à effectuer
sur ce motif.

Donc la partie gauche (LHS) de la règle contient le patron de l’annotation pouvant
contenir des opérateurs d’expressions régulières (*, ?, +). La partie droite de la règle
(RHS) donne le label de l’annotation, attachée au patron : l’action à entreprendre si le
patron est détecté [113].

Une description de chaque extracteur d’entité nommée est donnée dans les sous-sections
suivantes.
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4.6.2 Extracteur entité nommée Syndrome

La règle de l’extracteur NE Syndrome a été implémentée dans le langage JAPE sur notre
analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Synd. La règle in-
dique que la séquence de mots dans le texte ciblé est annotée en tant que syndrome, si
les mots sont trouvés dans le Gazetteer des noms pour syndrome. Un exemple d’implé-
mentation de règle dans l’extracteur NE Synd est donné ci-dessous.

La règle Synd est sous forme d’expression régulière :

((��|�|�|
|� ) ?+Syndrome)

Description

L’utilisation de la règle Synd nous permet d’extraire les entités nommées syndromes et
d’identifier les tokens qui contiennent ces entités comme suit :

� Chaque mot peut être constitué d’un ou plusieurs préfixes, une racine et un ou
plusieurs suffixes dans différentes combinaisons, ayant pour résultat une mor-
phologie très systématique, mais compliquée. Clitiques, qui dans d’autres langues
telles que l’anglais seraient traités comme des mots séparés, agglutinent aux mots ;

� L’arabe a un ensemble de clitiques qui sont attachés à un NE, y compris les conjonc-
tions telles que ¤ (Waw, and) et �(fa, then) et prépositions telles que � (Ly, for/to),
� (ka, as) et 
 (by, by /with) et l’article défini �� (al, the) ;

� Si l’expression commence par un clitique, puis suivie d’un syndrome (c.-à-d ap-
partient au répertoire toponymique des syndromes) avec, l’expression est identi-
fiée comme syndrome nommé entité. Parmi les caractéristiques de cette règle, elle
nous donne la translation automatique de chaque entité nommée trouvée.

Exemples d’expression de syndrome correspondant à la Synd :
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Rule :Synd
(
({Token within Lookup.majorType==Syndrome}|
{Lookup.majorType==Syndrome})
) :tag
–>
{
try {

if(s.contains("T�E®tm�")||s.contains("CÐAnt�")||s.contains("T�E®tm�")||
s.contains("CÐAnt�") ||s.contains("CÐAnt�")|| s.contains("T�E®tm�")||
s.contains("CÐAnt�")|| s.contains("T�E®tm�")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", "Syndrome") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+1,c) ) ;
outputAS.add(offset+1, endOffset, "Syndrome", features) ;
}else {if(s.contains("T�E®tm��")||s.contains("CÐAnt��")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", "Syndrome") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+2,c) ) ;
outputAS.add(offset+2, endOffset, "Syndrome", features) ;
}else {
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", "Synd") ;
features.put("kind", "Syndrome") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, "Syndrome", features) ;
}
}} catch (InvalidOffsetException e) {
throw new LuckyException(e) ;
}}
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4.6.3 Extracteur entité nommée Trouble psychologique

La règle de l’extracteur NE Trouble psychologique a été implémentée dans le langage
JAPE sur notre analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle
Disorders. La règle indique que la séquence de mots dans le texte ciblé est annotée en
tant que Trouble psychologique, si les mots sont trouvés dans le Gazetteer des Troubles
psychologiques.

La règle Disorders sous forme d’expression régulière :

((��|�|�|
|� ) ?+Disorders)
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La règle Disorders dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :

Rule : Disorders ( ({Token within Lookup.majorType== Disorders }|
{Lookup.majorType== Disorders })
) :tag
–>
{
try { if(s.contains("
�rWRA�")||s.contains("
�rWRA�")||
s.contains("
�rWRA�")|| s.contains("
�rWR¯")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", " Disorders ") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+1,c) ) ;
outputAS.add(offset+1, endOffset, " Disorders ", features) ;
}else {if(s.contains("
�rWR¯�")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", " Disorders ") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+2,c) ) ;
outputAS.add(offset+2, endOffset, " Disorders ", features) ;
}else{
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Disorders ") ;
features.put("kind", " Disorders ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Disorders ", features) ;
} }}} catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; } }

4.6.4 Extracteur entité nommée Phobie

La règle de l’extracteur NE phobie a été implémentée dans le langage JAPE sur notre
analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Phobia. La règle
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indique que la séquence de mots dans le texte ciblé est annotée en tant que Phobia, si
les mots sont trouvés dans le Gazetteer Phobia.
La règle Phobia sous forme d’expression régulière :

((��|�|�|
|� ) ?+Phobia)

La règle Phobia dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :
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Rule :Phobia
(
({Token within Lookup.majorType==Phobia}|
{Lookup.majorType== Phobia})
) :tag
–>
{
try {
if(s.contains("
A¡r�")||s.contains("
A¡r�")||s.contains("
A¡r�")||
s.contains("
A¡r�")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", "Phobia") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+1,c) ) ;
outputAS.add(offset+1, endOffset, " Phobia ", features) ;
}else {if(s.contains("
A¡r��")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", " Phobia ") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+2,c) ) ;
outputAS.add(offset+2, endOffset, " Phobia ", features) ;
}else{
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Phobia ") ;
features.put("kind", " Phobia ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Phobia ", features) ;

} }}} catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; }
}
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4.6.5 Extracteur entité nommée Maladie

La règle de l’extracteur NE Maladie a été implémentée dans le langage JAPE sur notre
analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Maladie. La règle
indique que la séquence de mots dans le texte cible est annotée en tant que Disease, si
les mots sont trouvés dans le Gazetteer Disease.
La règle Disease sous forme d’expression régulière :

((��|�|�|
|� ) ?+Disease)

La règle Disease dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :
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Rule : Disease
(
({Token within Lookup.majorType== Disease }|
{Lookup.majorType== Disease})
) :tag
–>
{
try {
if(s.contains("|rm�")||s.contains("|rm�")||s.contains("|rm�")||
s.contains("|rm�")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", " Disease ") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+1,c) ) ;
outputAS.add(offset+1, endOffset, " Phobia ", features) ;
}else {if(s.contains("|rm��")){
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
features.put("rule", " Disease ") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b+2,c) ) ;
outputAS.add(offset+2, endOffset, " Disease ", features) ;
}else{
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Disease ") ;
features.put("kind", " Disease ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Disease ", features) ;

} }}} catch (InvalidOffsetException e) I{throw new LuckyException(e) ; }
}
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4.6.6 Extracteur entité nommée Symptôme

La règle de l’extracteur NE Symptôme a été implémentée dans le langage JAPE sur
notre analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Symptom.
La règle indique que la séquence de mots dans le texte ciblé est annotée en tant que
Symptôme, si les mots sont trouvés dans le Gazetteer Symptom.
La règle Symptom sous forme d’expression régulière :

(T oken ∈ Symptom | Symptom)

La règle Symptom dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :
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Rule : Symptom
(
({Token within Lookup.majorType== Symptom }|
{Lookup.majorType== Symptom })
) :tag
–>
{AnnotationSet anno=bindings.get("tag") ;
Annotation annotation = anno.iterator().next() ;
long offset = anno.firstNode().getOffset() ;
long endOffset = anno.lastNode().getOffset() ;
try {
if(anno !=null && anno.size()>0){
int b=anno.firstNode().getOffset().intValue() ;
int c=anno.lastNode().getOffset().intValue() ;
String mydoc=doc.getContent().toString() ;
String s=mydoc.substring(b,c) ;
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Symptom ") ;
features.put("kind", " Symptom ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Symptom ", features) ;
}catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; } }

4.6.7 Extracteur entité nommée Substances psycho-actives

La règle de l’extracteur NE Substance psycho-active a été implémentée dans le langage
JAPE sur notre analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle
Substance_related_disorders. La règle indique que la séquence de mots dans le texte
cible est annotée en tant que Substance psycho-active, si les mots sont trouvés dans le
Gazetteer Substance_related_disorders.

La règle Substance_related_disorders sous forme d’expression régulière :
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(T oken ∈ Substance_related_disorders|Substance_related_disorders )

La règle Substance_related_disorders dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :

Rule : Substance_related_disorders
(
({Token within Lookup.majorType== Substance_related_disorders }|
{Lookup.majorType== Substance_related_disorders })
) :tag
–>
{AnnotationSet anno=bindings.get("tag") ;
Annotation annotation = anno.iterator().next() ;
long offset = anno.firstNode().getOffset() ;
long endOffset = anno.lastNode().getOffset() ;
try {
if(anno !=null && anno.size()>0){
int b=anno.firstNode().getOffset().intValue() ;
int c=anno.lastNode().getOffset().intValue() ;
String mydoc=doc.getContent().toString() ;
String s=mydoc.substring(b,c) ;
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Substance_related_disorders ") ;
features.put("kind", " Substance_related_disorders ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Substance_related_disorders ", features) ;
}catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; } }

4.6.8 Extracteur entité nommée Organe

La règle de l’extracteur NE Organe a été implémentée dans le langage JAPE sur notre
analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Organ. La règle
indique que la séquence de mots dans le texte cible est annotée en tant que Organe, si
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les mots sont trouvés dans le Gazetteer Organ.

La règle Organ sous forme d’expression régulière :

((T oken ∈Organ|Organ) )

La règle Organ dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :

Rule : Organ
(
({Token within Lookup.majorType== Organ }|
{Lookup.majorType== Organ })
) :tag
–>
{AnnotationSet anno=bindings.get("tag") ;
Annotation annotation = anno.iterator().next() ;
long offset = anno.firstNode().getOffset() ;
long endOffset = anno.lastNode().getOffset() ;
try {
if(anno !=null && anno.size()>0){
int b=anno.firstNode().getOffset().intValue() ;
int c=anno.lastNode().getOffset().intValue() ;
String mydoc=doc.getContent().toString() ;
String s=mydoc.substring(b,c) ;
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Organ ") ;
features.put("kind", " Organ ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Organ ", features) ;
}catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; } }
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4.6.9 Extracteur entité nommée Traitement

La règle de l’extracteur NE Traitement a été implémentée dans le langage JAPE sur
notre analyse du texte psychologique arabe qui a conduit à extraire la règle Traitment.
La règle indique que la séquence de mots dans le texte ciblé est annotée en tant que
Traitements, si les mots sont trouvés dans le Gazetteer Traitment.
La règle Traitment sous forme d’expression régulière :

((T oken ∈ T raitment|T raitment) )

La règle Traitment dans le langage JAPE (implémentée dans GATE) :
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Rule : Traitment
(
({Token within Lookup.majorType== Traitment }|
{Lookup.majorType== Traitment })
) :tag
–>
{AnnotationSet anno=bindings.get("tag") ;
Annotation annotation = anno.iterator().next() ;
long offset = anno.firstNode().getOffset() ;
long endOffset = anno.lastNode().getOffset() ;
try {
if(anno !=null && anno.size()>0){
int b=anno.firstNode().getOffset().intValue() ;
int c=anno.lastNode().getOffset().intValue() ;
String mydoc=doc.getContent().toString() ;
String s=mydoc.substring(b,c) ;
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap() ;
Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Traitment ") ;
features.put("kind", " Traitment ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;
features.put("string",mydoc.substring(b,c) ) ;
outputAS.add(offset, endOffset, " Traitment ", features) ;
} catch (InvalidOffsetException e) {throw new LuckyException(e) ; } }

4.7 La translation automatique des entités nommées

La translation des entités nommées (NE), telles que les maladies, les syndromes et les
troubles mentaux est très importante pour plusieurs applications de traitement du lan-
gage naturel. Elle joue un rôle essentiel dans des applications telles que la recherche
d’informations multilingues et la traduction automatique. Dans cette approche, nous
introduisons dans chaque extracteur un module pour la translation d’entités nommées
identifiées. Le module contient des instructions pour exploiter les Gazetteers bilingue
(AR-FR) développé dans la section 3 afin de générer la translation d’entités nommées
identifiées de la langue Arabe vers la langue anglaise.
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Un exemple du module intégré dans la règle Syndrome

Object obj = features.get("tr") ;
features.put("rule", " Syndrome ") ;
features.put("kind", " Syndrome ") ;
String typeDoc=(String) doc.getFeatures().get("tr") ;
features.put("Tra",annotation.getFeatures().get("tr")) ;

4.8 Conclusion

Ce travail de recherche consiste en la reconnaissance des entités psychologiques. Deux
techniques ont été appliquées pour les processus de reconnaissance des PsyNR : la pre-
mière technique dépend entièrement de l’identification directe avec l’utilisation des di-
vers ensembles de Gazetteers, y compris les Gazetteers de syndrome, des troubles men-
taux, de phobie, des substances psycho-actives, de symptôme, d’organe et de traitement
et la deuxième technique est un module basé sur des règles construites sur la base de
ces Gazetteers.
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Chapitre 5
Acquisition des relations
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5.1 Introduction

L’extraction de relation est un sujet de recherche de longue date dans le traitement du
langage naturel, et a été utilisé pour aider, entre autres, l’acquisition des connaissances,
l’extraction d’information, et les systèmes de questions-réponses . Il a également reçu
beaucoup d’attention dans les domaines médical et biomédical.

Les travaux menés dans le cadre d’identification des relations ont montré des résultats à
la fois très encourageants mais qui sont toujours à améliorer. La problématique d’iden-
tification des relations ne cesse d’évoluer avec les nouveaux champs d’application qui
s’imposent, ce qui augmente les contraintes liées à cette tâche.
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’extraction des relations entre les entités nom-
mées. Cette tâche consiste à représenter l’interaction entre les entités nommées. Pour
cette raison, nous utilisons la Programmation Linéaire en nombre entier (Integer Linear
Programming - ILP) pour extraire des relations explicites et implicites. Autant que nous
sachions, l’extraction d’informations psychologiques en langue arabe n’a toujours pas
été tentée par aucun chercheur. Ce chapitre décrit et discute en détails la formalisation
des contraintes pour l’extraction des relations.

5.2 La Programmation linéaire en nombre entier dans le
traitement du langage naturel

Les ILP sont des problèmes d’optimisation contraints où la fonction objective et les
contraintes sont des équations linéaires avec des variables entières. Au cours des der-
nières années, en commençant par quelques articles écrits par Roth et Yih [86] [114].
des douzaines d’articles utilisaient la formulation de la programmation linéaire en nombre
entier (ILP), y compris plusieurs articles primés [87] [88] [89]. Les techniques ILP ont été
appliquées à plusieurs tâches TAL, notamment, l’extraction de relations[115], l’étique-
tage de rôle sémantique [114], l’analyse syntaxique [116]. Récemment appliquées en, ré-
sumé abstractif [90], extraction d’information [91], Systèmes de questions-réponses[92].
Un programme linéaire en nombres entiers se présente sous la forme générique sui-
vante :

max
∑

i∈E ,k∈lE

ci,k · xi,k +
∑

i∈R ,k∈lR

ci,k · xi,k +
∑

r∈R ,e∈E ,u∈LR ,v∈lE

cr,u,e,v · xr,u,e,v (5.1)

Sujet à
XE,e ∈ {0,1} ∀E ∈ E , e ∈ lE (5.2)

XR,r ∈ {0,1} ∀R ∈ R , r ∈ lR (5.3)

XR,r,E,e ∈ {0,1} ∀R ∈ R r ∈ lR ,E ∈ E , e ∈ lE (5.4)

∑
e∈LE

X{E,e} = 1 ∀E ∈ E (5.5)

∑
r∈LR

X{R,r} = 1 ∀R ∈ R (5.6)

XE,e =
∑
r∈LR

XR,r,E,e ∀E ∈ E et R ∈N (E ) (5.7)
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XR,r =
∑
r∈LR

XR,r,E,e ∀R ∈ R et E ∈N (R ) (5.8)

5.3 Identification des Relations

Les relations sont des objets où deux entités nommées ou plus sont liées selon une ca-
tégorie sémantique précise, comme la relation Has_Symptom entre une entité de type
trouble mentale (MD) et une entité de type Symptom .

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressées à l’extraction de relations
binaires dans un contexte psychologique. La tâche d’extraction de relations est posée
comme une tâche de classification de couples d’entités, supposés connus : étant donné
un couple d’entités (e1 ; e2), il s’agit de déterminer si ces entités sont reliées par l’une
des relations données, et laquelle le cas échéant (les cas de non-relation peuvent cor-
respondre à deux entités qui ne sont pas en relation, ou qui sont reliées par une autre
relation que celles de la classification donnée).

Dans cet axe nous avons développé une approche pour l’acquisition des relations sé-
mantique en utilisant la programmation par contraintes pour l’apprentissage non su-
pervisé et pour le traitement automatique des langues. Récemment l’intérêt des ap-
proches déclaratives (programmation linéaire en nombres entiers, programmation par
contraintes) pour des problèmes d’apprentissage et de traitement automatique des langues
a été montré. Dans ce cadre, nous avons choisi d’utiliser une approche de programma-
tion linéaire en nombres entiers (ILP) pour effectuer cette acquisition.

FIGURE 5.1 : Processus d’acquisition de relations.

.
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5.3.1 Segmentation de texte annoté en phrase

L’extraction des relations entre les entités nommée se fait phrase par phrase

5.3.2 Description et formalisation du problème

La méthode d’identification des relations utilisée dans cette thèse est la Programmation
Linéaire en nombre entier (Integer Linear Programming -ILP), similaire à l’approche
de[115]. En ILP, nous créons une variable indicatrice pour chaque affectation possible
de chaque entité et relation dans une phrase.
Une phrase S est une liste chaînée constituée de mots W et d’entités E . Une entité peut
être un mot unique ou un ensemble de mots consécutifs avec une limite prédéfinie. Les
entités dans une phrase sont étiquetées comme E = {E1,E2, ...,En} selon leur ordre, et
elles prennent des valeurs (c’est-à-dire, des étiquettes) qui s’étendent sur un ensemble
de types d’entités. La valeur assignée à Ei ∈ E est notée f Ei ∈ LE

FIGURE 5.2 : Exemple d’entité et de relation. Les entités Troubles mentaux (MD) et
Symptômes (SYM) sont connectées par les relations Has_symptom et Symptom_of.

Soit E l’ensemble des entités dans une phrase et soit LE la liste des étiquettes que les
entités peuvent prendre. De même, soit R l’ensemble des relations dans une phrase et
soit LR la liste des étiquettes possibles pour les relations.

Exemple :

La phrase de la figure 5.2 a trois entités et quatre relations : E = E1,E2,E3 et R =
R12,R13,R21,R31, LE =MD,SYM et LR = Symptom_of ,Has_symptom. Pour les enti-
tés de la figure 5.2, E1 appartient à MD et E2 et E3 appartiennent à SYM. De plus, la
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relation R12 et R13 sont Has_symptom, R21 et R31 sont Symptom_of.

(R12 =Has_symptom)→ (e1 =MD)
∧
(e2 = SYM)

Avec ces définitions, le problème d’optimisation est défini avec ILP comme suit :

Xrij,lr = Xei,le

∧
Xej,le ∀ei, ej ∈ L et i , j (5.9)

Xrji,lr = Xej,le

∧
Xei,le ∀ei, ej ∈ L et i , j (5.10)∑

le∈LE

Xej,le = 1 ∀e ∈ LE (5.11)

∑
lr∈LR

Xr,lr = 1 ∀r ∈ LR (5.12)

Xe,le ∈ {0,1} (5.13)

Xr,lr ∈ {0,1} (5.14)

Les équations (5.11) et (5.12) exigent que chaque entité ou variable de relation doit ap-
partenir à une et une seule étiquette. Les équations (5.13) et (5.14) sont les contraintes
intégrales sur ces variables binaires. L’équation (5.9) garantit que l’affectation à chaque
variable d’entité ou de relation est cohérente avec l’affectation à ses variables voisines. Si
nous essayons d’étiqueter une relation has_symptom, nous devons assurer que la pre-
mière entité dans cette relation est un MD et la seconde un SYM. Dans cette définition,
la relation R est dirigée de ei vers ej.
Pour déduire la relation inverse R−1 entre ei et ej, nous avons ajouté la contrainte (5.14),
cette contrainte supplémentaire peut être facilement incorporée dans notre système
d’inférence.

En fin, nous avons formulé le problème d’extraction des relations entre les entités nom-
mées psychologiques à l’aide de programmation linéaire entier pour chaque phrase en
utilisant les résultats de la phase précédente (identification des entités).

5.3.3 Table de représentation des contraintes

En général, l’identification des relations consistent à trouver dans un premier temps les
paires ou les couples de termes qui forment les arguments d’une relation (E1 et E2), et
dans un deuxième temps l’identification de l’étiquette pour la relation sémantique qui
relie les termes arguments de la relation. La table 5.1 illustre les entités nommées et les
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relations entre ces dernières.

TABLE 5.1 : Les relations entre les entités nommées.
Relation Entre les entités (E1,E2)

Arabe Anglais Arabe Anglais
¢�_|r� Symptom_of (¨lq� 
�rWRA,|r�) (Symptom, Mental Disor-

der)
|r�_¢� Has_Symptom ( |r� , ¨lq� 
�rWR�) (Mental Disorder, Symp-

tom )
�®�_¢� Has_cure ( �®� ,¨lq� 
�rWR�) (Mental Disorder, Treat-

ment)
��A`§ cures (¨lq� 
�rWRA, �®�) (Treatment, Mental Disor-

der)

��_��An��

Due_to ��Ð  A� ,¨lq� 
�rWR�)

( ¨�Asf� ry���

(Mental Disorder, Psy-
choactive substance )

Y��_© ¥§ Induced -�� ry��� ��Ð  A�)

( ¨lq� 
�rWRA,¨�AF

(Psychoactive substance ,
Mental Disorder)

��_CAb� Is_a ( |r� ,¨lq� 
�rWR�) (Mental Disorder, Disease
)


AbF±� causes 
�rWRA,¨lq� 
�rWR�)

(¨lq�

( |r� ,|r�)

(Mental Disorder, Mental
Disorder)
(Disease , Disease )

Dans cette section, nous décrivons d’abord notre modèle de la table représentative. Sur
la base de table 5.1, nous proposons une table d’entités et de relations qui représente
conjointement des entités et des relations dans une phrase S. dénote ⊥ une relation
non définie. La table est nxn éléments, où n est le nombre de classes (type d’entités
nommées).
La première colonne et la première ligne contiennent les classes, une classe peut avoir
plusieurs entités. La cellule de l’intersection de cette colonne avec cette ligne contient la
relation qui liés ces entités.

5.3.4 Acquisition des relations

Dans la littérature, il n’existe pas d’approche d’extraction de relation pour l’arabe stan-
dard moderne dans le domaine médical qui soutient la comparaison de nos résultats
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avec d’autres approches. Les systèmes actuels d’extraction de Relation Arabe se concentrent
sur la détection et la classification des relations entre différents ensembles d’entités tels
que le nom des personnes, organisations et lieux. Notre approche permet de capturer
des relations implicites telles que les relations détectées via une relation inverse R−1.
Nous pouvons donc extraire de nombreuses relations à partir de la phrase de la figure
5.2 :

." T§ �C� ¯ T§ds� �A�r� ¤� Ty�w} ��r� §Cw� T�E®tm� 
AOm�� �� CdOt"

" Le patient atteint du syndrome de Tourette produit des tics acoustiques ou des mou-
vements physiques involontaires."
" Issued by Tourette’s syndrome patient sound or involuntary movements ".
Nous pouvons extraire Has_symptom (§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette, ��r�

Ty�w} / tics acoustiques) et Has_symptom (§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette,
T§ �C� ¯ T§ds� �A�r� / mouvements physiques involontaires)). Symptom_of (��r�

Ty�w} / tics acoustiques,§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette) et Symptom_of
(T§ �C� ¯ T§ds� �A�r� / mouvements physiques involontaires,§Cw� T�E®t� /
syndrome de Tourette).

5.4 Conclusion

Ce chapitre aborde le problème d’acquisition des relations sémantiques entre les ENs
psychologiques en utilisant les contraints. Ce nouveau cadre modélise l’identification de
relation comme un problème d’optimisation formulé comme un Programme Linéaire en
Nombres Entiers (PLNE). La formulation proposée vise à trouver les relations implicites
et explicites entre ces entités.
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Chapitre 6
Analyse expérimentale
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6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les métriques d’évaluation et les résultats obtenus
par nos approches décrites dans le chapitre précédent. Pour évaluer et ajuster les pro-
priétés de notre système, nous devons exploiter un corpus psychologique arabe. Vue
qu’il n’existe pas de corpus psychologique arabe, nous avons collecté plusieurs textes à
partir le Web. Les étapes suivantes ont été utilisées pour construire : Corpus, ressources
de données, prétraitement de textes arabes psychologiques.
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6.2 Ressources de données

La construction du corpus provenait de plusieurs textes du Web. Dans cette recherche,
nous avons choisi les pages Web de WBTEB[120], TBEEB[121].

Prétraitement de données : Parmi les étapes les plus importantes durant le développe-
ment d’une application de TALN, il y a l’étape de prétraitement de données. L’objectif
de cette étape est de traiter les données avec des processus unifiés et non une multitude
de processus adaptés à tous les cas possibles. Pour obtenir du texte pur, nous avons
supprimé les textes, images et signes indésirables ... et ainsi de suite.

6.3 Métriques de performance

Il existe plusieurs métriques de performance telles que : l’efficacité et l’évolutivité, et de
nombreuses mesures de classification telles que : l’exactitude, la précision, le rappel et
la F-mesure. Les métriques de performance sont une mesure de la performance du sys-
tème. Ils seront utilisés plus tard pour évaluer l’efficacité de notre approche proposée.

6.4 Matrice de confusion

La matrice de confusion [122] est l’un des outils populaires pour évaluer la performance
d’un système dans des tâches de classification ou de prédiction. La matrice de confu-
sion est représentée par une matrice avec chaque ligne représentant les instances dans
une classe prédite, tandis que chaque colonne représente dans une classe réelle comme
indiqué dans le tableau 6.1.

TABLE 6.1 : Matrice de confusion.
True Class

Positive Negative

Predicted class
Positive True Positive (TP) False Positive (FP)
Negative Faux Négatif (FN) True Negative (TN)

? True Positive (TP) : fait référence au nombre d’instances positives correctement
étiquetées par le classificateur.
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? True Negative (TN) : fait référence au nombre d’instances négatives correctement
étiquetées par le classificateur.

? False Positive (FP) : fait référence au nombre d’instances positives incorrectement
étiquetées par le classificateur.

? Faux Négatif (FN) : fait référence au nombre d’instances négatives incorrectement
étiquetées par le classificateur.

6.4.1 La Précision et Le Rappel

Les résultats de nos extracteurs sont exprimés en précision et rappel (équations 6.1 et
6.2). La précision va nous permettre de savoir si ce que nous extrayons est correct. Le
rappel va nous donner une indication sur le fait que nous extrayons suffisamment d’élé-
ments ou pas. La précision, le rappel et F-mesure, peuvent être extraites de la matrice
de confusion.
Les mesures IE standards sont calculées comme suit :

Précision
P recision =

T rue P ositive
T rue P ositive+False P ositive

(6.1)

Rappel

Rappel =
T rue P ositive

T rue P ositive+False Negative
(6.2)

6.4.2 F-mesure

Les deux mesures de performance précédente sont combinées pour former la mesure
de la performance, F-mesure, qui est calculée par la moyenne harmonique pondérée de
précision et de rappel.

F −mesure =
2XP recisionXRappel
P recision+Rappel

(6.3)
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FIGURE 6.1 : Une visualisation de précision et de rappel.

6.5 Identification des relations

Dans le reste de cette section, nous analysons chacune des catégories de relations défi-
nies dans la figure 6.2.
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FIGURE 6.2 : Le schéma de relation.

L’extraction de relation se concentre sur les relations possibles entre un couple de NE
("|�r�±�" (Symptômes), "|�r�±�" (Maladies), "Tylq`�� �A��rWR¯�" (Trouble mental),
"�A��rWR®� Tbbsm��  �wm��" (Substances psychoactives) et "�®`��" (Traitements)).

Trouble mental (DM) - Traitements (Trait)

Xrij,Has_cure = Xei,DM

∧
Xej,T rait (6.4)

Traitements - Trouble mental

Xrij,Cures = Xei,T rait

∧
Xej,DM (6.5)

Trouble mental – symptômes

Xrij,Has_symptom = Xei,DM

∧
Xej,SYM (6.6)

Symptômes - Trouble mental

Xrij,Symptom_of = Xei,SYM

∧
Xej,DM (6.7)

Trouble mental – Maladies

Xrij,is_a = Xei,DM

∧
Xej,Diseases (6.8)

Trouble mental - Substances psychoactives (Psy_subs)

Xrij,Due_to = Xei,DM

∧
Xej,P sy_subs (6.9)
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Substances psychoactives (Psy_subs) - Trouble mental

Xrij,induced = Xei,P sy_subs

∧
Xej,DM (6.10)

Trouble mental - Trouble mental

Xrij,causes = Xei,DM

∧
Xej,DM (6.11)

Maladies - Maladies
Xrij,causes = Xei,Diseases

∧
Xej,Diseases (6.12)

Sur la base de ces contraintes, nous proposons une table d’entités et de relations qui
représente conjointement des entités et des relations dans une phrase S. ⊥ dénote une
relation non définie.

TABLE 6.2 : Modélisation de l’extraction d’une entité conjointe et d’une relation avec
une table représentative.

MD
e1,e2,. . .

SYM
e1,e2,. . .

Diseases
e1,e2,. . .

Psy_subs
e1,e2,. . .

Treatments
e1,e2,. . .

MD
e1,e2,. . .

causes Has_symptom Is_a Due_to Has_cure

SYM
e1,e2,. . .

Symptom_of ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Diseases
e1,e2,. . .

⊥ ⊥ causes ⊥ ⊥

Psy_subs
e1,e2,. . .

induced ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Treatments
e1,e2,. . .

cures ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Soit ei la reconnaissance des entités nommées dans S. Nous mettons chaque entité nom-
mée de la phrase S identifiée dans sa classe C. Une classe Ci peut avoir une ou plusieurs
entités nommées. La table est nxn éléments, où n est le nombre de classes. Dans notre
cas, nous avons 5 classes (troubles mentaux, symptôme, organe, substances psychoac-
tives et traitement). Soit ei ∈ Ck et ej ∈ Cl, tel que ei , ej et Ck ∧Cl , null.

Par conséquent, l’intersection de la colonne qui contient la classe Cl avec la ligne qui
contient la classe Ck donne la cellule qui contient la relation R et l’intersection de la
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colonne qui contient la classe Ck avec la ligne qui contient la classe Cl donne la relation
R−1.

Exemple
�A��rWR� �� �tn�¤ ,rJA`�� �F �b�  A� ,T�wfW�� rt� ºAn�� �A�l��� rh\� A� Ab�A�

.TfyfV Tysf�

Les tics apparaissent souvent pendant l’enfance, habituellement avant l’âge de dix ans,
et résultent d’un trouble psychologique mineur.

Dans l’exemple ci-dessus, nous avons deux entités et deux classes. "�A�l��� / tics"
appartient à la classe SYM et " TfyfV Tysf� �A��rWR�/ un trouble psychologique
mineur" Appartient à la classe MD. Nous concluons que R = Has_symptom et R−1 =
Symptom_of.

TABLE 6.3 : Modélisation de l’exemple précédent avec une table représentative.
MD
�A��rWR�

TfyfV Tysf�

SYM
�A�l���

Diseases
null

Psy_subs
null

Treatments
null

MD
�A��rWR�

TfyfV Tysf�

causes Has_symptom Is_a Due_to Has_cure

SYM
�A�l���

Symptom_of ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Diseases
null

⊥ ⊥ causes ⊥ ⊥

Psy_subs
null

induced ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Treatments
null

cures ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Les mesures d’évaluation standard dans l’extraction de l’information ( F-mesure, la pré-
cision et le rappel) sont utilisées pour évaluer la méthode proposée (voir la section 3).
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6.6 Expériences et résultats

Le processus commence par le chargement du corpus dans le framework d’application
avec les grammaires JAPE et les Gazatteers pour permettre l’annotation des concepts
du corpus. La figure 6.3 illustre le processus d’annotation du corpus.

FIGURE 6.3 : Le processus d’annotation
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6.7 Intégration de différents extracteurs de NE

FIGURE 6.4 : Règle JAPE pour l’extracteur syndrome NE

Un certain nombre d’expériences ont été menées afin d’évaluer la performance de notre
système NERPSY lorsqu’elle est appliquée à différents ensembles de données pour d’ex-
traire les entités nommées désirées. Et à chaque fois nous améliorons les Gazetteers et
les règles d’extraction.

FIGURE 6.5 : Résultats de l’annotation des syndromes
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FIGURE 6.6 : Résultats de l’annotation des syndromes et médicaments

La figure 6.6 montre un exemple du résultat à l’aide des annotateurs écrites en JAPE,
l’exemple montre les types d’annotation Syndrome et médicaments.

TABLE 6.4 : Annotation manuelle vs automatique.
Type d’annotation Total d’entités reconnu Correcte Incorrecte
Syndromes 12 12 0
Trouble psychologique 18 14 4
Phobie 8 8 0
Maladies 4 4 2
symptômes 30 30 12
Organes 18 14 04
Substances 06 06 02
Traitements 08 08 04

Le tableau 6.7 montre les valeurs calculées de Précision et Rappel pour chaque classe
des entités nommées ("�A�E®t�" (syndromes), "|�r�±�" (symptômes), "|�r�±�" (Ma-
ladies), "ºAS�±� (organes)", "Tysfn�� �A��rWR¯�". (Trouble psychologique) "," �wm��
�A��rWR®� Tbbsm�� "(substances psychoactives)," �®`�� "(traitements),"
A¡r�� "(Pho-
bie)).
Les résultats sont calculés sur la base des équations 6.1, 6.2 et 6.3. Selon ces résultats,
on note que, généralement, la précision moyenne est 97% et dans la plupart des cas,
elle est meilleure que le rappel où la précision se réfère au nombre d’EN correctement
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prédites rapportées au nombre total d’EN identifiés pour une EN donnée. À partir du
tableau 6.5, on peut dire que le résultat de notre système est satisfaisant lorsqu’on le
compare à l’évaluation humaine où le rappel moyen est de 79,90%.

Nous avons vue que la meilleure performance de notre système hybride proposé est
atteint lorsque toutes les caractéristiques (features) des différents types sont pris en
compte dans l’ensemble des caractéristiques représentant l’ensemble de données.
Nous remarquons aussi que le niveau de rappel moyen est modéré (80%). La raison
principale est : Des attributs manquants dans les listes de Gazetteer, ajouter des attri-
buts et des synonymes manquants dans le Gazetteer peut résoudre ce problème et a
cause de l’ambigüité sémantique par exemple, lors du traitement de texte par la ma-
chine, l’entité mentionne "sin /�F " peuvent être liés plus de 7 entités différentes qui
existent en arabe almaany[123] base de connaissances. Par exemple, "�F / âge", et "�F

/ dent". Un outil désambiguïsation peut résoudre le problème.

6.8 Comparaison avec les résultats existants

Dans la seconde expérimentation, nous comparons notre processus de reconnaissance
d’entités nommées avec les résultats obtenus par NAMERAMA [123] testés sur des don-
nées obtenues sur le site Web de KAAHE [124].

TABLE 6.6 : Comparaison avec les résultats existants
NAMERAMA Notre approche

Annotation type Rappel Précision F-measure Rappel Précision F-measure
Maladies 96.29% 100% 98.10% 100% 66,70% 80%
Symptomes 68.18% 30% 41.66% 100% 71,40% 83,30%
Traitements 55.73% 91.89% 69.38% 100% 66,70% 80%

Les résultats ont clairement montré que les performances des différents systèmes va-
riaient significativement selon le type d’entité et le corpus. Avec notre système, les trai-
tements ont été correctement identifiés dans 80% des cas, ce qui est encore mieux que les
systèmes NAMERAMA (69,4%). Pour la catégorie des symptômes, notre approche a ob-
tenu la meilleure F -mesure (83, 30%). Cela peut s’expliquer par la bonne couverture de
la nomenclature des symptômes et la méthode de recherche sûre (règle de jape). Pour les
maladies, NAMERAMA a obtenu la meilleure F -mesure (98,10%) et notre système s’est
classé deuxième avec une F -mesure de 80%. De plus, notre outil n’a pas pu identifier
correctement plusieurs entrées. Une analyse plus approfondie a révélé de nombreux cas

105



6.8. COMPARAISON AVEC LES RÉSULTATS EXISTANTS 106

de catégorisation incorrecte en raison de l’ambiguïté de certains mots arabes. En outre,
l’absence de normes terminologiques pour la saisie de texte en arabe a conduit à des
incohérences dans l’orthographe de certains mots et a donc influencé nos résultats. En
outre, problème de terme scientifique, représenté par le manque de termes scientifiques
en arabe clair, facile et accepté. Certaines erreurs ont également été causées par les va-
riantes orthographiques d’entités traduites ou translittérées qui n’étaient pas présentes
dans notre répertoire géographique (par exemple, comme le syndrome de Turner pour-
rait être écrit de deux manières différentes comme r�r� T�E®t� ou r�ry� T�E®t� ).

Pour l’extraction de la relation, nous avons sélectionné 50 phrases de notre corpus. Dans
ces phrases, nous avons trouvé 123 relations. le tableau 6.8 illustre les valeurs globales
de rappel, de précision et de F-mesure sur toutes les relations extraites. Cette expé-
rience est une fonction écrite de la sortie du système conçue et comparée à une analyse
humaine détaillée pour chaque type de relations extraites.

TABLE 6.7 : Résultats de précision, rappel et F-mesure.
Type de Relation Rappel Précision F-measure
Has_symptom 66,67% 100% 80%
Symptom_of 66,67% 100% 80%
Induce 100% 100% 100%
Due_to 100% 100% 100%
Has_cure 50% 100% 66,67%
Cures 50% 100% 66,67%
Is_a 75,00% 100% 85,70%
Overall 100% 100% 100%

Dans la littérature, il n’y avait pas d’approche d’extraction de relation pour l’arabe stan-
dard moderne dans le domaine médical qui a soutenu la comparaison de nos résul-
tats avec d’autres approches. Les systèmes actuels d’extraction de Relation Arabe se
concentrent sur la détection et la classification des relations entre différents ensembles
d’entités tels que la personne, l’organisation et la localisation. Cette approche permet de
capturer des relations implicites telles que les relations détectées via une relation inverse
R−1. Nous pouvons donc extraire de nombreuses relations en une phrase (par exemple
à partir de la phrase de la figure 5.2 :

" T§ �C� ¯ T§ds� �A�r� ¤� Ty�w} Å��r� §Cw� T�E®tm� 
AOm�� �� CdO�".
"Émis par le syndrome du patient de Tourette ou des mouvements involontaires.".
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Nous pouvons extraire Has_symptom (§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette /, ��r�

Ty�w}/ son) et Has_symptom (§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette, �A�r�

T§ �C� ¯ T§ds� / mouvements involontaires)). Symptom_of (Ty�w} ��r� / son,
§Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette) et Symptom_of (T§ �C� ¯ T§ds� �A�r�

/ mouvements involontaires, §Cw� T�E®t� / syndrome de Tourette).

Basé sur des contraintes extraites automatiquement par la technique d’apprentissage
supervisé ou ajoutées manuellement, notre méthode permet d’obtenir des résultats en-
courageants. Bien qu’il présente des performances prometteuses en termes de précision
et de rappel, notre processus ne peut extraire certaines des relations présentes dans les
phrases négatives.

6.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé de la réalisation, des résultats expérimentaux et de
l’évaluation du système proposé. Dans la première section, nous avons présenté les ou-
tils et les programmes utilisés pour la mise en œuvre du système. Dans la deuxième
section, nous avons expliqué l’interface du système. Dans la troisième section, nous
avons présenté les exemples expérimentaux réalisés pour certains types d’annotations.
La quatrième section présentait les mesures d’évaluation de notre modèle. Dans la cin-
quième section, nous avons discuté des résultats.
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Chapitre 7
Conclusion et futurs travaux

Cette thèse s’inscrit dans le domaine de traitement automatique de la langue naturel, plus parti-
culièrement, le travail présenté ici s’intéresse à l’extraction des informations psychologique pour
la langue arabe. Nous commençons par rappeler les principales contributions apportées par notre
travail, avant de présenter quelques perspectives pour de futurs travaux de recherche qui s’ins-
crivent dans la continuité de cette thèse.
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7.1 Conclusion générale

Avec l’explosion de l’information dans le domaine biomédical pose de vrais défis pour
les chercheurs désireux d’analyser et d’organiser cette information. Donc, il existe une
forte demande d’automatiser les techniques d’extraction d’informations biomédicales.
Le but de l’extraction de l’information (IE) dans le domaine biomédical est de convertir
un texte biomédical non structuré en information structurée de telle sorte que l’infor-
mation puisse ensuite être analysée et agrégée.
La reconnaissance d’entités nommées et l’extraction de relations sont deux tâches fonda-
mentales et essentielles dans l’extraction de l’information dans le traitement du langage
naturel. Principalement pour deux raisons, le but de la première tâche est d’extraire une
liste prédéfinie d’entités, la reconnaissance de ces entités représente la brique fonda-
mentale pour construire une analyse sémantique. La deuxième tâche consiste à extraire
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les relations explicites et implicites entre ces entités pour représenter l’interaction entre
elles à partir du contenu du texte. L’information (bio)médicale joue un rôle important
dans l’extraction d’information médicale, la description, l’exploration et la modélisa-
tion. De plus, les informations (bio)médicales dans un texte en langage naturel sont
qualitatives, floues et compliquées.
NERPSY est développé pour la langue arabe dans le domaine psychologique. Les prin-
cipales contributions de cette thèse sont comme suits :

• Extraction automatique d’entités nommées psychologiques à partir d’un véritable
texte psychologique non structuré.

• Comporte un module de translation pour traduire les entités nommées extraites.

• Fournit des informations de base pour l’analyse psychologique et pour la construc-
tion des ontologies bilingue (AR-EN) du domaine psychologique.

Pour évaluer notre contribution, nous avons suivi les cinq critères d’évaluations pro-
posées par [125], ces critères suggérés pour la planification et l’évaluation de systèmes
d’informations et qui est été adapté au contexte de l’extraction d’information par [126].
Significativité
Ce critère, significativité (Significance), vise à mesurer l’importance du système ou de
l’approche proposée sur le plan théorique et/ou pratique par rapport aux travaux exis-
tants. Par exemple, en point de vue des performances (système plus rapide, etc.) ou
du point de vue des fonctionnalités (fonctions supplémentaires, etc.). Nous pouvons
traduire ce critère par les questions suivantes :

• Quels sont les principales contributions du travail de recherche pour l’extraction
d’information ?

• Est-ce que les approches proposées améliorent les performances par rapport aux
approches existantes ?

• Quels sont les distinctions entre les approches proposées et les travaux précé-
dents ?

Vis à vis de la première question, nos approches dans la partie II, portent les contribu-
tions suivantes :
Nous nous sommes intéressés à l’extraction d’informations à partir de textes psycholo-
giques. Nos principaux objectifs sont l’identification, la classification automatiquement
l’entité nommée en intégrant l’approche basée sur la Machine Learning avec l’approche
symbolique pour former une approche hybride et pour la représentation d’interaction
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entre ces entités,est formulé avec la programmation linéaire pour extraire des relations
explicites et implicites. Autant que nous sachions, l’extraction d’informations psycholo-
giques en langue arabe n’a toujours pas été tentée par aucun chercheur.
La première tâche, la reconnaissance des entités nommées psychologiques revient a lo-
caliser une sous-chaine dans la phrase et a lui attribuer une des catégories pré-définies.
Le système hybride proposé est capable de reconnaître 8 différents types d’entités nom-
mées, y compris les troubles mentaux désigné par DSM-IV (Trouble psychologique,
phobie, Syndrome), substances psychoactives, symptômes, maladies, Organe et les mé-
dicaments. En suite, nous avons utilisé un module de translation pour traduire les enti-
tés nommées.
La deuxième tâche, Pour l’acquisition des relations, nous avons utilisé une méthode
fondée sur la programmation linéaire en nombre entier tel que l’acquisition est effectué
sous un ensemble de contraintes à fixer selon les relations médicales. Notre motiva-
tion est de fournir des informations de base pour l’analyse psychologique et pour la
construction des ontologies du domaine psychologique.
Concernant nos performances, il n’est pas simple de juger de façon simple les résultats,
en tout cas, pour la tache d’extraction d’information psychologique. Nos expérimenta-
tions ont été effectuées sur un corpus de petite taille provenait de plusieurs textes du
Web en comparaison des corpus utilisés dans les autres approches tel que ACE 2004
Newswire ou encore ANERCorp. Aussi, Autant que nous sachions, l’extraction d’in-
formations psychologiques en langue arabe n’a toujours pas été tentée par aucun cher-
cheur. En revanche, concernant l’extraction des relations à large échelle, notre méthode
permet d’obtenir des résultats encourageants. Bien qu’il présente des performances pro-
metteuses en termes de précision et de rappel, notre processus ne peut extraire certaines
des relations présentes dans les phrases négatives.
Pour ce qui est de la dernière question, notre système diffère des approches existantes,
dans le domaine appliqué : Ces approches présentent des systèmes pour reconnaître
l’entité nommée dans le domaine général, tandis que, notre approche présente un sys-
tème de reconnaissance d’entité nommée spécialisée dans le domaine médical plus pré-
cisément dans le domaine psychologique.
Validité interne (Internal validity)
Ce critère fait référence à la crédibilité des arguments avancés. Les résultats de l’étude
sont-ils logiques ou cohérents avec ces arguments ? Dans le travail expérimental et
quasi-expérimental, la validité interne se réfère à la nature de la preuve et aux argu-
ments pour les relations causales entre les construits. Ce critère nous a conduit à posé
les questions suivantes :

• Les méthodes et procédures de l’étude sont-elles décrites explicitement et en dé-
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tail ?

• Est-ce que la démarche proposée est adaptée à la problématique ? Atteint elle son
objectif ?

• Si des hypothèses ont été faites sur les résultats, ont-elles été validées ? Des ap-
proches similaires (concurrentes) ont-elles été considérées ?

Nous avons vu que le premier objectif était la reconnaissance des entités nommées psy-
chologiques en langue arabe, puis la translation de ces entités vers la langue anglaise,
donc nous avons vu que pour atteindre cet objectif, nous avons adapté la plateforme
Gate pour la langue arabe, en se basant sur les étapes suivantes : Premièrement, nous
avons construit des Gazetteers psychologiques bilingues (arabe- anglais) à partir des
ressources psychologiques. Puis nous avons crée des règles JAPE pour les différents
types des ENs psychologiques. Ensuite, nous avons ajouté un module de traduction des
entités nommées identifiées dans chaque règle. Enfin, nous avons intégré les Gazetteers
d’ENs construits et les règles dans la plate forme GATE. Les évaluations ont montré que
cette tache n’était pas totalement résolu et que une analyse plus approfondie a révélé
de nombreux problème liées aux Gazetteers et aux textes. Certaines erreurs ont égale-
ment été causées par les variantes orthographiques d’entités traduites ou translittérées
qui n’étaient pas présentes dans nos nomenclateurs. Par ailleurs, pour l’acquisition des
relations bio(medical), nous avons montré que notre méthode basée sur les contraintes
permet de capturer les relations explicites via la relation directe et les relations impli-
cites telles que les relations détectées via une relation inverse R−1. Dans la littérature, il
n’y avait pas d’approche d’extraction de relation pour l’arabe standard moderne dans
le domaine (bio)médical qui a soutenu la comparaison de nos résultats avec d’autres
approches. Notre méthode permet d’obtenir des résultats encourageants. Bien qu’elle
présente des performances prometteuses en termes de précision et de rappel, notre pro-
cessus ne peut extraire certaines des relations présentes dans les phrases négatives.
Validité externe (External validity)
Ce critère concerne le niveau de généralisation associe aux résultats trouvés. Par exemple,
il peut s’agir d’une abstraction d’une approche existante ou l’application d’une même
démarche dans des configurations différentes. Les questions liées à ce critère sont :

• Si les résultats sont obtenus à partir d’approches existantes, est-ce qu’ils sont cohé-
rents avec ceux obtenus par d’autres travaux reposant sur ces mêmes approches ?

• Est-ce que les méthodes ou processus produits sont suffisamment génériques pour
être transfèrés à d’autres domaines ?
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• Quels sont les limitations à considérer afin d’appliquer les approches proposées à
d’autres domaines ?

Concernant la transposition de notre approche à d’autres domaines, pour l’approche de
reconnaissance d’entités nommées psychologiques, il s’agit de la langue et du domaine
étudié. Notre approche est fortement liée à la langue et au domaine étudié, mais on peut
la transposer vers d’autres domaines où il faut un changement total de ces composants
(les Gazetteers et les règles). Enfin, le processus de reconnaissance d’entités reste lié à la
langue et au domaine.
Pour l’acquisition des relations, l’approche s’appuie sur des contraintes indépendantes
du domaine et de la langue, nous avons transposé ces contraintes de la langue anglaise
en domaine général vers la langue arabe en domaine psychologique, donc il faut les
adapter d’une langue à l’autre et d’un domaine à l’autre.
Confirmabilité (Objectivity/Confirmability)
Ce critère s’intéresse à la maniéré dont les ressources et les procédures sont décrites afin
de pouvoir reproduire les résultats. La question liée à ce critère est :

• Les méthodes de l’approche sont-elles décrites en détail ?

Les méthodes et les ressources de notre approche sont détaillées dans la deuxième par-
tie.
Fiabilité (Reliability/Dependability/Audibility)
Ce critère affirme que le processus de l’étude est cohérent, raisonnablement stable dans
le temps et entre les chercheurs et les méthodes. La question est de contrôle de qualité.
Est-ce que les choses ont été faites avec un soin ? Cela conduit à poser les questions
suivantes :

• Les problématiques sont ils clairement définies ?

• Les constructions de base sont-elles clairement spécifiées ?

Nous avons entamé la problématique de l’extraction d’information psychologique à
partir des textes arabe en deux chapitres (chapitre 4 La reconnaissance d’entité nom-
mée psychologique et chapitre 5 Acquisition des relations) où les constructions de base
sont clairement décrites.

7.2 Perspectives

Les travaux présentés dans cette thèse ouvrent de nombreuses perspectives cela a conduit
à étendre notre travail. Ce qui suit est un résumé des futurs travaux :
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(a) Construire une ontologie psychologique

Nous avons fourni dans cette thèse les éléments de base pour la construction d’une on-
tologie psychologique en langue arabe (les concepts et les relations). Le développement
de l’ontologie comprend les étapes suivantes[127] :

• Définissez des concepts, c’est-à-dire des classes basées sur l’étude et l’analyse du
domaine.

• Définissez des instances, c’est-à-dire des éléments réels dans notre domaine.

• Définir les relations entre les classes comme une exigence pour arriver à l’ontolo-
gie.

• Enrichissez l’ontologie avec les synonymes et les mots racines.

• Évaluation de l’ontologie.

(b) Le Mapping de notre ontologie avec une autre ontologie écrite dans une autre
langue avec MetaMap.[2]

MetaMap [128] est un outil efficace et robuste pour mapper des termes aux concepts du
Metathesaurus UMLS [129]. Il peut prendre une chaîne de texte comme entrée, le seg-
menter en phrases, puis mapper chaque phrase à plusieurs CUI UMLS (Concept Unique
Identifiers Unified Medical Language System) avec des scores de confiance. Nous pou-
vons prévoir cette perspective comme suit :
Table de traduction
Construire une table de traduction arabe-anglais à partir des entités bilingues nommées
extraites est un point principal pour utiliser le programme MetaMap, car il est basé sur
la grammaire anglaise.
Exécution de MetaMap
Dans cette étape, les ENs seront traités avec MetaMap. La sortie de chaque traitement
d’EN est une liste de termes candidats et leurs CUI UMLS. Enfin, en utilisant la table
de traduction et les CUI UMLS, nous pouvons créer la table correspondante entre un
ensemble de NER dans un concept médical arabe et des termes anglais dans les mêmes
concepts UMLS.
Exemple
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FIGURE 7.1 : CUI UMLS et les types sémantiques : Syndrome de la Tourette

Plus généralement, une perspective importante pour la suite des travaux concerne l’opé-
rationnalisation de l’ontologie dans la recherche d’information et dans l’analyse psycho-
logique pour aider les spécialiste du domaine à prendre des décisions plus précises.
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