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Résumé

Les plongements de mots contextuels utilisent la ca-
pacité des modeles de langue a tirer parti de données
non annotées pour apprendre des représentations de
mots dépendant de leur contexte. Ils sont utiles a
la généralisation, particulierement en Reconnaissance
d’Entités Nommées ou détecter des mentions d’entités
jamais rencontrées pendant l’entrainement est crucial.
Malheureusement, les benchmarks actuels surestiment
I'importance des caractéristiques lexicales par rapport
aux caractéristiques contextuelles a cause d’un recou-
pement lexical non raisonnable entre mentions d’en-
tralnement et d’évaluation. Dans cet article, nous pro-
posons de mieux évaluer la capacité de généralisation
des modeles en séparant les mentions par degré de
nouveauté ainsi qu’avec une évaluation extra domaine.
Nous montrons que les plongements contextuels sont
surtout bénéfiques pour la détection des mentions non
rencontrées pendant l’entralnement et meénent a une
amélioration relative de +9% du score micro-F1 extra
domaine contre +2% intra domaine.

Mots-clef : Reconnaissance d’Entités Nommeées, Plon-
gements Contextuels, Adaptation de Domaine.

1 Introduction

La Reconnaissance d’Entités Nommées (REN)
consiste a détecter les mentions textuelles d’entités et
a les classifier selon des types prédéfinies. Cette tache
est modélisée comme de I'étiquetage de séquence dont
Parchitecture neuronale classique est le BILSTM-CRF
[HXY15]. Les progres récents de 1’état de lart pro-
viennent principalement de ['utilisation de nouvelles
formes de représentations : des plongements de mots

appris & P’échelle des caracteres [LBST16] ou des plon-
gements de mots contextuels obtenus par des modeles
de langues a 1’échelle des mots [PNIT18, [DCLTI8| ou
des caracteres [ABV1S].

Cette derniere approche d’apprentissage par trans-
fert utilise des représentations de mots apprises par
des modeles de langue pour réduire la dépendance
aux données annotées spécifiques a une tache ou un
domaine [HRI8, RSNT18|. BERT [DCLTTS| établit
méme 1'état de l'art actuel avec une simple projec-
tion linéaire des états cachés appris par un modele de
langue affiné pour la tache. Parallelement, 1'adapta-
tion de domaine en REN est souvent limitée au pré-
entrainement d’un modele sur des données sources dont
les prédictions sont utilisées comme entrées d’un second
réseau ou bien qui est réentrainé sur les données cibles

[LDSI8, [RCLIS).

Dans cet article, nous montrons que les jeux
de données CoNLLO3 et OntoNotes découragent la
généralisation aux entités non rencontrées a cause d’'un
recoupement lexical non réaliste entre mentions d’en-
tralnement et d’évaluation. Cela conduit a surestimer
I'importance des caractéristiques lexicales par rapport
aux caractéristiques contextuelles. Aussi, nous propo-
sons de mieux évaluer les capacités de généralisation
d’une part en séparant les mentions par degré de nou-
veauté et d’autre part avec une évaluation extra do-
maine. Dans ce cadre, nous montrons que les plonge-
ments de mots contextuels sont surtout bénéfiques pour
la détection des mentions non rencontrées pendant
I’entrainement et menent a une amélioration maxi-
male relative de +9% du score micro-F1 extra domaine
contre +2% intra domaine sur CoNLLO03. Cela per-
met d’établir une borne inférieure simple mais efficace
d’adaptation de domaine sans données cibles qui pour-
rait étre améliorée en incorporant ces dernieres.



CoNLL03 ON ON réaligné ON réaligné / CoNLLO03
LOC MISC ORG PER Tous Tous LOC MISC ORG PER Tous LOC MISC ORG PER Tous
Exact 82% 67% 54% 14%  52% 67% 87% 93% 54%  49%  69% 70% 78% 18% 16%  42%
Partiel 4% 11% 17%  43%  20% 24% 6% 2% 32%  36% 20% % 10% 45%  46%  28%
Nul 14% 22% 29%  43%  28% 9% % 5% 14% 15% 11% 23% 12% 38%  38%  30%

TABLE 1 — Recoupement lexical des occurrences de mentions des jeux de test avec les jeux d’entrainement
respectifs pour CoNLLO3 et OntoNotes original et réaligné. La derniére colonne montre le recoupement entre le
test de OntoNotes réaligné et I’entrainement de CoNLL03 dans 1’évaluation extra domaine.

2 Jeux de données

CoNLLO03 La partie anglaise de CoNLL03 [SDMO03]
est le benchmark standard en REN et est composé d’ar-
ticles Reuters datés de 1996 et annotés pour quatre
types : Organisation (ORG), Personne (PER), Loca-
lité (LOC) et Divers (MISC).

OntoNotes 5.0 OntoNotes 5.0 [WPM™13| est com-
posé de documents de six domaines annotés pour la
REN et la Résolution de Coréférence. Il est annoté
manuellement pour onze types d’entités et sept types
de valeurs qui sont généralement traités sans distinc-
tion. La partition entrainement/test classique pour la
REN [SVBMI17] est la méme que celle de la tache de
Résolution de Coréférence de CoNLL-2012 [PMXT12].

3 Recoupement Lexical

Les modeles de REN neuronaux reposent sur des ca-
ractéristiques lexicales sous la forme de plongements de
mots, qu’ils soient appris au niveau des caracteres ou
non. Bien que la syntaxe soit incorporée par leur pré-
entrainement non supervisé ou ’architecture du réseau,
nous prétendons que CoNLL03 et OntoNotes évaluent
mal la capacité de généralisation des algorithmes a
cause d'un important recoupement lexical entre les
mentions présentent dans le jeu d’entrainement et les
jeux de validation et de test. Nous le quantifions en
séparant les occurrences des mentions dans les sets
d’évaluation en trois catégories : recoupement exact,
recoupement partiel et recoupement nul, de maniere
similaire & Augenstein et al. [ADBT7].

Une mention d’un jeu d’évaluation est un recoupe-
ment exact si elle apparait sous I'exacte méme forme
sensible a la capitalisation dans le jeu d’entrainement
et annotée avec le méme type. Le recoupement est par-
tiel s’il n’est pas exact mais qu’au moins un des mots
non vides de la mention apparait dans une mention
de méme type. Toutes les autres mentions ont un re-
coupement nul : leurs mots non vides ne sont jamais

rencontrés pendant I’entrainement. Ainsi, la proportion
de recoupements partiels et nuls reflete la capacité d’un
jeu de test a évaluer la capacité de généralisation d’un
algorithme aux entités non rencontrées, ce qui est un
premier pas nécessaire a ’adaptation de domaine.

Comme reporté dans la Table [I} les deux jeux de
données montrent un important recoupement lexical de
mentions. Dans CoNLLO03, plus de la moitié des occur-
rences de mentions du jeu de test est présente dans le
jeu d’entrainement alors que seulement 28% sont tota-
lement nouvelles. Dans OntoNotes, le recoupement est
encore pire avec 67% de recoupement exact contre 9%
de nouvelles mentions. De plus, nous remarquons une
influence significative du type d’entité puisque LOC
et MISC présentent le recoupement le plus important
alors que PER et ORG ont un vocabulaire plus varié.

Cela montre que les deux principaux jeux de données
étalons en REN en anglais évaluent surtout la per-
formance d’extraction des mentions déja rencontrées
lors de l’entrainement, bien qu’apparaissant dans des
phrases différentes. De telles proportions de recoupe-
ment lexical ne sont pas réalistes dans des applications
réelles ou un modele doit traiter quelques ordres de
grandeurs de documents de plus en inférence qu’en en-
trainement pour rentabiliser le cotit de ’annotation.
L’amélioration spécifique des performances sur les nou-
velles mentions revét donc une importance cruciale
dans un cas concret qui est sous-estimée par les bench-
marks actuels.

Nous proposons donc une évaluation extra domaine
en entrainant les modeles sur CoNLL03 et en les testant
sur OntoNotes, plus grand et plus diversifié, ce qui cor-
respond mieux au cas concret. Nous gardons les types
de CoNLLO03 et y alignons ceux d’OntoNotes : ORG et
PER correspondent déja et nous alignons LOC + GPE
dans OntoNotes a LOC dans CoNLL et NORP 4+ LAN-
GUAGE a MISC. Cela réduit le recoupement exact &
42%, ce qui nous semble encore une surestimation du
recoupement en utilisation réelle.



CoNLL03 OntoNotes

Entrainement Modele Représentation  Dim Exact Partiel Nul Tous Exact Partiel Nul Tous
CoNLL03 BiLSTM-CRF BERT 4096 95.7 88.8 822 90.5 95.1 829 735 85.0
ELMo 1024 95.9 89.2 858 91.8 94.3 792 724 834

Flair 4096 95.4 88.1 83.5 90.6 94.0 76.1 62.1 79.0

GloVe + char 350 95.3 85.5 831 89.9 93.9 73.9 604 779

GloVe 300 95.1 85.3 81.1 89.3 93.7 73.0 574 76.9

Map-CRF BERT 4096 93.2 85.8 T73.7 86.2 93.5 778 67.8 80.9

ELMo 1024 93.7 87.2 80.1 88.7 93.6 791 69.5 82.2

Flair 4096 94.3 85.1 786 88.1 93.2 740 59.6 775

GloVe + char 350 93.1 80.7 69.8 84.4 91.8 69.3 55.6 T4.8

GloVe 300 92.2 77.0 61.7 815 89.6 62.8 385 68.1

OntoNotes BiLSTM-CRF BERT 4096 96.9 88.6 81.1 93.5
ELMo 1024 97.1 88.0 79.9 934

Flair 4096 96.7 85.8 75.0 92.1

GloVe + char 350 96.3 83.3 69.9 91.0

GloVe 300 96.2 829 63.8 904

TABLE 2 — Scores micro-F1 séparés par degré de recoupement en évaluation intra et extra domaine. Nos

résultats sont obtenus en moyennant cinq entrainements.

4 Représentations de Mots

Plongements de mots classiques Nous prenons
GloVe [PSM14] comme base de référence des plonge-
ments traditionnels. Bien que les plongements GloVe
soient calculés sur un corpus important pour capturer
une similarité sémantique basée sur la co-occurrence,
cette représentation est purement lexicale puisque
chaque mot est aligné a une unique représentation. Les
plongements sont initialisés avec GloVe 840B et leurs
valeurs sont affinées pendant I’entrainement.

Plongements de mots a 1’échelle des caracteres
Nous reproduisons le Char-BiLSTM de Lample et
al. [LBST16|, un BiLSTM au niveau de chaque mot
qui apprend sa représentation a partir des plongements
de ses caracteres pour tenir compte de caractéristiques
orthographiques et morphologiques. Le Char-BiLSTM
est entrainé conjointement au réseau de REN et ses
sorties sont concaténées aux plongements GloVe.

Plongements de mots contextuels Contraire-
ment aux représentations précédentes, les plongements
de mots contextuels prennent en compte le contexte
d’un mot dans sa représentation. Pour se faire, un
modele de langue est préentrainé sur un corpus non
annoté et on prend sa représentation interne de la
prédiction d’un mot sachant son contexte. ELMo
[PNIT18| utilise un réseau convolutif a I’échelle des
caractéres (Char-CNN) pour obtenir un plongement
de mot indépendant du contexte et la concaténation
de modeles de langue LSTM & deux couches en sens
avant et inverse pour la contextualisation. BERT

[DCLTI8] adopte des plongements de sous-mots et
apprend une représentation dépendant des contextes
droits et gauches en entrainant I’encodeur d’un Trans-
former [VSPT17] pour un modele de langue masqué
et la prédiction de la phrase suivante. Nous utilisons
le modele “BERT ArgE feature-based” pour une com-
paraison plus juste : les poids du modele de langue
sont gelés et nous concaténons les états cachés de ses
quatre derniéres couches. Flair [ABVISg| emploie di-
rectement un modele de langue a I’échelle du caractere.
Comme pour ELMo, deux modeles de langue LSTM de
sens opposés sont entrainés et leurs sorties concaténées.
Flair et ELMo sont pré-entrainés sur le 1 Billion Word
Benchmark [CMS™13| alors que BERT lest sur la
réunion de Book Corpus |[ZKZ™15] et Wikipedia en
anglais.

5 Expériences

5.1 Cadre Expérimental
Pour effectuer la REN, nous plagons les
représentations de mots dans deux modeles : un

BiLSTM-CRF [HXY15| avec une dimension cachée de
100 dans chaque direction et Map-CRF pour lequel
elles sont projetées linéairement dans l’espace de sor-
tie. Nous gardons le CRF [LMPQ1] car la projection de
plongements non contextuels revient a une prédiction
indépendante pour chaque mot.

Nous séparons les Précision, Rappel et score F1 par
degré de recoupement exact, partiel ou nul. Pour la
Précision, cette séparation est effectuée a posteriori
sur les prédictions du modele. Nous utilisons le schéma



d’annotations IOBES et validons sur le score-micro F1.
Nous rapportons les moyennes des scores obtenus par
5 entrainements différents. Pour chaque modele, nous
choisissons le meilleur de SGD ou Adam avec un taux
d’apprentissage de 0.001, des batchs de taille 64, un
dropout de 0.5 et un early stopping avec patience 5.

Les scores F1 intra et extra domaine des modeles
entrainés sur CoNLLO03 sont rapportés dans la Table 2]
ainsi que les bornes supérieures extra domaine obtenues
en entrainement sur OntoNotes réaligné. Nous omet-
tons délibérément 1’évaluation extra domaine de Onto-
Notes vers CoNLLO03 en considérant que les cas d’ap-
plication concrets sont toujours limités en ressources
annotées et ainsi entrainé sur le jeu de données le plus
petit et le moins varié.

5.2 Résultats

Performances Intra Domaine Tout d’abord, dans
toutes les configurations le score F1 est le plus
haut pour les recoupements exacts, puis partiels
et nuls ce qui confirme le biais dans les jeux de
données avec un recoupement lexical important. En-
suite, bien que ELMo apparait comme la solution la
plus stable intra domaine, il est difficile de dégager une
hiérarchie claire entre plongements contextuels puisque
les données de pré-entrainement ainsi que la dimension
des représentations different. Pour BERT et Flair, le
BiLSTM-CRF performe relativement moins bien sur
CoNLLO03 que sur OntoNotes, probablement par sur-
apprentissage sur CoNLLO03. De plus, le gain maximal
de la contextualisation sur CoNLLO03 est de +0.6 F1
en recoupement exact contre +3.7 en partiel et +2.7
en nul. D’autre part, Map-CRF avec ELMo ou Flair
arrive presque au méme niveau que BiLSTM-CRF et
Glove + char, ce qui montre que les modeles de langues
capturent intrinsequement des représentations utiles a
la REN. Enfin, quelle que soit la représentation le Bil-
STM réduit I'écart de performance entre mentions vues
et non vues.

Généralisation Extra Domaine En évaluation ex-
tra domaine, les performances se dégradent et 1’écart se
creuse entre les mentions vues et non vues. De plus, la
contextualisation est encore plus bénéfique aux men-
tions non vues avec +1.2 F1 en recoupement exact,
49.0 en partiel et +13.1 en nul avec le BILSTM-CRF et
BERT. Cette amélioration provient clairement du pré-
entrainement du modele de langue puisque méme avec
Map-CRF, les plongements contextuels atteignent au
moins 77.5 F1 contre 77.9 pour BILSTM-CRF et GloVe
+ char. Nous distinguons néanmoins une séparation

entre plongements contextuels puisque Flair, issu d’un
modele de langue a 1’échelle des caracteres, généralise
moins bien que ELMo ou BERT en extra domaine
pour les deux modeles. Il ressort ainsi que contextua-
liser des mots ou sous-mots conduit a une meilleure
généralisation en REN. Enfin, nous pouvons séparer
les performances par genres des documents dans On-
toNotes comme rapporté dans la Table |3] Pour tous
les modeles, la meilleure adaptation se fait pour le
type broadcast news qui est plus proche du domaine
de CoNLLO03 que web text ou magazine. Cependant,
les plongements contextuels bénéficient principalement
aux genres plus distants et menent a des résultats plus
homogenes.

be bn nw  mz tc  wb Tous
BERT 87.2 884 847 824 845 795 85.0
ELMo 85.0 88.6 829 781 84.0 799 834
Flair 78.0 86.5 804 T71.1 735 721 79.0
GloVe + char 804 86.3 77.0 70.7 79.7 69.2 779

TABLE 3 —  Scores micro-F1 extra domaine du
BiLSTM-CRF par genres. Respectivement broadcast
conversation, broadcast news, news wire, magazine, te-
lephone conversation et web text.

Influence du Type Bien que le score micro-F1
soit souvent la seule métrique rapportée en REN, les
types d’entités devraient étre pris en compte. Comme
montré dans la Table[d] en intra domaine MISC est le
type le plus difficile a détecter alors que PER est le
plus facile, certainement grace a un motif prénom-nom
fréquent. Cependant, la contextualisation bénéficie ho-
mogenement a tous les types en intra domaine alors
qu’elle bénéficie surtout a ORG et PER en extra do-
maine. Cela s’explique par moins de 18% de recoupe-
ment exact avec le set d’entrainement contre plus de
70% pour LOC et MISC. Ainsi, la contextualisation est
plus utile pour la généralisation aux types avec le plus
de variation lexicale méme quand ils sont plus faciles a
détecter en intra domaine.

6 Travaux Connexes

Augenstein et al. [ADBI7] présentent une étude
quantitative de deux modeles basés sur les CRF et un
réseau convolutif avec des plongements de mots clas-
siques [CW11] sur sept jeux de données dont CoNLLO03
et OntoNotes. Ils séparent notamment les performances
sur les mentions rencontrées en entrainement (notre re-
coupement exact) de celles non rencontrées et montrent
une chute du score F1 sur ces dernieres.



LOC MISC ORG PER Tous
Exact Partiel Nul Tous Exact Partiel Nul Tous Exact Partiel Nul Tous Exact Partiel Nul Tous Tous
CoNLL03 — CoNLL03
BERT 96.1 68.7 76.5 921 93.6 53.5 46.9 79.7 95.2 82.0 79.1 88.0 99.0 98.1 932 962 90.5
ELMo 96.0 726 833 93.1 94.3 589 539 818 96.0 80.8 835 89.6 98.9 98.7 94.6 97.0 91.8
Flair 95.7 733 79.7 923 93.5 55.9 49.2  80.2 95.1 779 809 878 98.3 98.3 933 96.2 90.6
GloVe + char 95.6 64.1 80.5 91.8 93.3 54.0 408 789 94.9 744 820 875 98.7 97.2 920 952 89.9
CoNLL03 — OntoNotes
BERT 96.1 65.7 79.0 89.6 94.1 51.2 258 726 93.6 83.6 764 826 93.5 90.3 834 882 85.0
ELMo 94.9 63.0 77.7 885 94.6 56.5 37.8 788 92.8 80.8 745 80.5 91.9 84.5 756 822 83.4
Flair 95.3 59.7 67.8 86.2 94.0 52.8 284 742 89.3 772 599 726 92.0 821 70.1 788 79.0
GloVe + char 95.6 624 69.3 86.7 93.8 56.7 30.1 753 88.9 74.0 585 708 89.5 789 647 748 7.9

TABLE 4 — Scores F1 par type du BiILSTM-CRF entrainé sur CoNLL03 en évaluation intra et extra domaine.

Moosavi et Strube [MS17] soulevent un phénomene
similaire en Résolution de Coréférence sur CoNLL-2012
et montrent qu’en évaluation extra domaine 1’écart de
performance entre les modeles d’apprentissage profond
et un systeme de régles disparait. Dans [MS18], ils
proposent d’utiliser des caractéristiques linguistiques
(comme le genre, le type d’entité ou la catégorie gram-
maticale) pour améliorer la généralisation extra do-
maine. Néanmoins, de telles caractéristiques sont ob-
tenues en utilisant des modeles a leur tour entrainés
avec des caractéristiques lexicale et sur des données ou
le méme probleme de recoupement lexical se pose, au
moins pour la Reconnaissance d’Entités Nommées.

7 Conclusion

Les benchmarks actuels de REN sont donc biaisés
en faveur des mentions déja rencontrées, a l’exact
opposé des applications concretes. D’ou la nécessité
de séparer les performances par degré de recoupe-
ment des mentions pour mieux évaluer les capacités de
généralisation. Dans ce cadre, les plongements contex-
tuels bénéficient plus significativement aux mentions
non rencontrées, d’autant plus en extra domaine.

Les travaux futurs peuvent chercher a réduire en-
core ’écart de performance entre mentions rencontrées
ou non, améliorer les capacités d’adaptation de do-
maine zero-shot avec des données cibles additionnelles
ou aborder la généralisation multilingue en utilisant
des modeles de langues entrainés sur des corpus multi-
lingues.
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