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Introduction
La reconnaissance d’entités nommées (REN)

• Détecter les entités nommées et leur type dans un texte

My lord . Gandalf the Grey is coming .
O O O PER PER PER O O O

• Une tâche bien étudiée
• Bonnes performances
• Progrès récents (BERT (Devlin et al. 2019)...)

• Une tâche non résolue
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Introduction
Domaine des corpus de REN

• Importance du domaine des corpus
• Le domaine d’entraînement influe sur la performance d’un

modèle
• Seuls certains domaines couverts (articles de presse...)
• Performances moindres pour les autres domaines (littérature...)

• Quelques solutions
• Continuer le pré-entraînement (Gururangan et al. 2020)

• Coûteux en temps de calcul
• Augmentation de données (Ding et al. 2020 ; Chen et al. 2021)

• Demande quelques exemples annotés manuellement
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Introduction
Augmentation de données

• Génération d’exemples synthétiques par modification
d’exemples existants

• Très utilisé en traitement de l’image (Shorten et Khoshgoftaar 
2019)

• Moins étudié pour le texte
• Exemple :

Richard Stallman went to Paris
  PER     PER     O    O   O

Richard Stallman went to Paris
PER PER O O O

Richard Stallman traveled to Paris
  PER     PER       O      O   O

suppression
aléatoire

remplacement
sémantique
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Notre proposition : le remplacement de mentions
Principe

Richard Stallman went to Paris
 PER     PER     O    O   O  

d'Artagnan went to Paris
   PER      O    O   O

remplacement de 
mention

• Détecter des noms de style différent de ceux du corpus de
texte
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Protocole expérimental
Vue globale

Corpus
journalistique

+ exemples 
générés

BERT Corpus de 
fantasyentrainement test

augmentation

classification
head

• Différentes configuration d’exemples générés
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Protocole expérimental
Corpus d’entraînement

CoNLL-2003
(journaux)

+ exemples 
générés

BERT Corpus de 
fantasyentrainement test

augmentation

classification
head

CoNLL-2003 (Tjong Kim Sang et De Meulder 2003)
• Un corpus bien connu
• Composé d’articles journalistiques
• 14 041 phrases d’exemple
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Protocole expérimental
Corpus de test

CoNLL-2003
(journaux)

+ exemples 
générés

BERT Corpus de 
dekker (fantasy)

entrainement test
augmentation

classification
head

Jeu de données littéraire de Dekker et al. 2019
• Sous-set des romans de fantasy

• 1er chapitre de 17 romans
• 5518 phrases

• Nous avons corrigé les annotations par processus
semi-automatique :

1 Heuristiques de correction
2 Correction assistée avec BERT (Devlin et al. 2019)
3 Correction manuelle
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Protocole expérimental
Configurations

CoNLL-2003
(journaux)

+ exemples 
générés

BERT Corpus de 
dekker (fantasy)

entrainement test
augmentation

classification
head

• none : Aucune augmentation
• fantasy : Noms proches du domaine cible (issus du jeu The

Elder Scrolls III : Morrowind)
• conll : Noms issus du corpus d’entraînement
• wgold : Noms venant de Wikipédia
• dekker : Noms tirés du corpus de test

Taux d’augmentation : 5%, 10%, 50%, 100%
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Performance sur le corpus de test

Augmentation Taux Précision Rappel F1
none 0% 93.11 87.03 89.89
conll 5% 93.07 85.91 89.28
conll 10% 92.99 86.90 89.76
conll 50% 91.65 89.50** 90.50*
conll 100% 90.82 89.19** 89.91
wgold 5% 92.97 86.17 89.23
wgold 10% 92.69 88.61* 90.53
wgold 50% 91.82 89.59** 90.63*
wgold 100% 90.98 89.87** 90.37
fantasy 5% 91.26 90.58** 90.86**
fantasy 10% 89.80 91.36** 90.51
fantasy 50% 88.42 92.35** 90.30
fantasy 100% 88.88 91.57** 90.13

dekker 5% 92.28 94.22 93.21**
dekker 10% 91.17 96.12 93.56**
dekker 50% 89.34 98.27 93.56**
dekker 100% 89.38 98.42 93.65**
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Conclusion

• Remplacement de mentions
• Méthode simple
• Applicable à différents domaines
• Augmente fortement le rappel

• Quid de la baisse de précision?
• Méthode utilisable sur d’autres types d’entités? (Lieux,

organisation...)
• Combinaison avec d’autres types d’augmentation
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Résultats
Performance sur le corpus de test du CoNLL-2003
(Tjong Kim Sang et De Meulder 2003)

Augmentation Taux Précision Rappel F1
none 0% 93.92 93.98 93.94
conll 5% 94.13 93.94 94.02
conll 10% 93.53 94.07 93.78
conll 50% 93.24* 94.77** 93.99
conll 100% 92.72** 94.61** 93.64**
wgold 5% 93.89 93.87 93.86
wgold 10% 93.42 94.21 93.79
wgold 50% 93.14* 94.14 93.62*
wgold 100% 92.82** 94.70** 93.73*
fantasy 5% 93.53 94.37* 93.94
fantasy 10% 93.16** 94.26 93.69**
fantasy 50% 92.61** 94.66** 93.61**
fantasy 100% 92.63** 94.50** 93.54**
dekker 5% 93.14** 94.34 93.73
dekker 10% 93.16** 94.28 93.71**
dekker 50% 92.59** 94.50* 93.52**
dekker 100% 92.86** 94.42* 93.62**

Remplacement de mentions pour la NER Amalvy et al. TALN 2022 1/1


	Introduction
	Remplacement de mentions
	Protocole expérimental
	Résultats
	Conclusion
	Questions
	Références
	Références
	Annexe

