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Abstract—Le projet de recherche collaboratif POPCORN (Pe-
uplement OPérationnel de bases de COnnaissances et Réseaux
de Neurones) a pour objectif de porter à maturité des technolo-
gies d’extraction d’informations contenues dans des documents
textuels. L’article présente nos contributions autour de l’un
de nos cas d’usage "renseignement militaire" concernant trois
questions : Quelles données utiliser pour l’entraînement de nos
modèles d’intelligence artificielle ? Quelles informations extraire
? Quels modèles adopter ? Nous exposons dans cet article les
résultats obtenus sur deux tâches : l’extraction d’entités d’intérêt
et l’extraction des relations entre ces entités.

Index Terms—extraction d’information, renseignement mili-
taire, traitement automatique du langage naturel, intelligence
artificielle

I. INTRODUCTION

Le projet de recherche collaboratif POPCORN a pour
objectif de porter à maturité des technologies d’extraction
d’informations contenues dans des documents textuels. Ce pro-
jet de 36 mois est subventionné par l’Agence de l’Innovation
de Défense (AID) et implique les entreprises Emvista et Airbus
(Defence and Space) ainsi que le Laboratoire d’Informatique
de Grenoble (LIG). Le consortium ainsi formé est fort
de spécialistes du domaine de recherche de l’Extraction
d’Information (EI) et plus généralement des techniques de
Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN). Le
projet touche à sa fin et nous présentons dans cet article nos
contributions à l’état de l’art scientifique ainsi que quelques
retours d’expériences et réflexions autour de l’un de nos cas
d’usage « renseignement militaire ».

La section II décrit ce cas d’usage et explicite les contraintes
métiers et techniques ainsi que les objectifs à atteindre. Un
état de l’art scientifique relatif aux verrous à lever dans le
cadre de ce cas d’usage est dressé en section III. Pour chacun
des verrous identifiés, nous détaillons quelles approches ont
été expérimentées pour contribuer à leur levée et les résultats

Le projet POPCORN duquel ces réflexions sont issues a bénéficié d’une
subvention de l’Agence Innovation Défense (AID) et de l’accompagnement
de la Direction Générale de l’Armement (DGA).

obtenus. Enfin, nous présentons en section IV l’intégration de
nos résultats dans différents démonstrateurs.

II. CAS D’USAGE « RENSEIGNEMENT MILITAIRE »

Nous nous focaliserons dans cet article sur l’un des cas
d’usage de POPCORN qui concerne la compréhension des
menaces par un suivi des individus et des groupes subversifs,
criminels ou terroristes et de leurs activités dans le domaine
du renseignement de sécurité/défense. Pour tendre vers une
maîtrise de ces menaces, POPCORN s’est concentré sur la
capacité à extraire des informations à partir de bulletins de
renseignements et autres sources de données textuelles. Il
s’agit de se focaliser dans un premier temps sur l’analyse de
bulletins en français car peu de travaux scientifiques traitent
cette langue pour les tâches d’EI concernées par ce cas d’usage
(cf. section III).

Dans ce cadre, il existe plusieurs systèmes (Palantir, IBM
i2 Analyst’s Notebook, DCGS, SIEM, etc. ) qui disposent de
capacités permettant à des utilisateurs de capitaliser les con-
naissances dans une base dédiée, mais ces fonctions sont au-
jourd’hui encore en grande partie quasi entièrement exécutées
manuellement et demandent aux utilisateurs de s’approprier
de grands ensembles documentaires afin de les structurer,
ce qui est une charge lourde et coûteuse. Par la mise en
œuvre de techniques automatisées d’extraction d’information,
le projet POPCORN vise à simplifier le travail des utilisateurs
en automatisant la transformation d’informations non struc-
turées en informations structurées afin de peupler les bases
de connaissances. Cette automatisation permettrait notamment
d’augmenter la quantité d’informations en bases de connais-
sances et de réduire le temps nécessaire à l’intégration de ces
connaissances dans lesdites bases.

Les avantages procurés par une base ainsi structurée à
partir de milliers de documents consistent globalement en
l’apport de connaissances aux opérationnels qui impactent leur
compréhension de la situation. Par ailleurs, des alertes sur des
entités critiques peuvent être levées automatiquement dans le
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but d’augmenter la réactivité des opérationnels. Par exemple,
en sécurité maritime, une alerte peut concerner un navire de
transport devenu suspect en raison des relations entretenues
par ses propriétaires.

III. ÉTAT DE LA QUESTION

Dans le but de peupler une base de connaissances à partir
d’informations extraites de textes tout venant (non structurés),
il est nécessaire de considérer a minima les deux tâches
suivantes :

• Extraction d’entités d’intérêt (EEI) : il s’agit d’extraire
les éléments textuels qui ont un intérêt pour le cas
d’usage considéré et de les classer, par exemple des
termes désignant des exercices militaires ou des incidents
diplomatiques (cf. Fig. 1) ;

• Extraction de relations d’intérêt (ER) : il s’agit de repérer
et de classer les relations explicites et implicites qui
existent entre deux entités d’intérêt. Par exemple les
relations temporelles ou locatives des événements (cf.
Fig. 1).

Les progrès récents en intelligence artificielle laissent penser
que ces tâches appliquées à des cas d’usage sécurité et défense
pourraient atteindre des résultats satisfaisants. Dans la suite,
nous exposons les trois verrous traités dans POPCORN ainsi
que nos contributions, respectivement sur la représentation des
connaissances, l’accès aux données, et la performance des
modèles.

A. Quelle représentation adopter ?

Les deux tâches décrites ci-avant nécessitent l’existence
d’une liste de classes d’intérêt prédéfinies (au moins pour une
phase d’évaluation des systèmes) pertinentes pour le métier.
Ces classes liées par les relations forment l’ontologie qui
permet de représenter les connaissances d’intérêt pour un cas
d’usage donné. Étant donné que le consortium de POPCORN
n’a pas accès aux ontologies réellement utilisées par les
services de renseignement, le consortium a expérimenté deux
ontologies :

• Ontologie POPCORN. D’une part, le consortium s’est
appuyé sur l’ontologie MIM (Multilateral Information
Model) (cf. Fig. 3), développée dans le cadre du Mul-
tilateral Interoperability Programme (MIP), un organe
de standardisation qui comprend 24 nations, l’agence
européenne de défense et l’OTAN. Ce modèle adapté
du MIM est structuré autour du pentagramme du ren-
seignement (Joint C3 Information Exchange Data Model -
JC3IEDM) et vise à fournir un standard d’interopérabilité
pour les applications de C2 (Command and Control) et
d’ISR (Intelligence Surveillance and Recognition). De
cette ontologie qui représente 1200 classes d’intérêts,
nous avons décliné une ontologie plus modeste, contenant
une cinquantaine de classes d’intérêts, utilisables con-
crètement dans le cadre de nos expériences (cf. Fig. 2). La
conception de cette ontologie a été guidée par le besoin
d’Airbus Defence and Space.

• Ontologie MR4AP. En guise d’alternative à l’ontologie
POPCORN et afin d’éviter le développement de solu-
tions ayant une dépendance trop forte avec le métier,
nous avons conçu et développé une ontologie qui est
en mesure de représenter la totalité de l’information
véhiculée dans le texte quel que soit le métier. Elle
se distingue nettement de l’ontologie POPCORN par le
fait qu’elle est centrée « événement ». Cette ontologie,
nommée MR4AP (Meaning Application For Application
Purposes) permet de structurer la totalité de l’information
(i.e. pas uniquement les informations d’intérêt pour un cas
d’usage) d’un document et est robuste au multilinguisme
[7]. MR4AP est accessible librement1.

Dans la suite, nous présentons les expérimentations de
structuration d’information en utilisant de part et d’autre les
deux ontologies.

B. Quelles données utiliser ?

En raison du caractère extrêmement sensible de la donnée
opérationnelle, le consortium de POPCORN n’a pas accès aux
données réelles du cas d’usage. Pourtant, les données sont
nécessaires pour le développement d’intelligences artificielles,
au moins pour leur évaluation.

Concernant la tâche d’EEI, en particulier d’entités nommées
(noms de personnes, d’organisations, de lieux, etc.), de nom-
breux jeux de données en français annotés ont été publiés.
Certains sont commercialisés (par exemple ESTER2), d’autres
sont inaccessibles (par exemple DAWT [25]) ou distribués à
usage non commercial uniquement (par exemple WikiNeural
[34]). Enfin, certains sont annotés avec les URI DBpedia mais
pas directement avec les types d’entités (par exemple [36])
et sont plutôt destinés à une tâche de liage d’entités. Notons
que des approches permettent de générer des jeux de données
annotés en entités nommées « à la volée » en fonction de
certains critères (par exemple GeNER [52]).

Nous avons finalement recensé onze jeux de données en
français qui sont à la fois accessibles et libres d’utilisation
(cf. Tab. I). Dix des onze jeux de données sont annotés avec
un nombre de classes inférieur à quinze. Sur cet aspect, le
jeu de données Wikipedia-ner [40] se distingue des autres
puisqu’il contient 41 classes bien qu’il soit limité en taille
(21 855 tokens). Il apparaît ainsi qu’au lancement du projet,
il n’existait aucun grand jeu de données en français annoté
en entités et en relations selon des ontologies représentant
plusieurs dizaines de classes et de relations d’intérêts pour
le renseignement militaire.

Suite à ces constats, dans le cadre du projet POPCORN,
nous avons construit les jeux de données suivants :

• DWIE-FR : jeu de données en français développé à partir
d’un jeu de données en anglais nommé DWIE [37]. La
totalité du jeu de données ainsi que la méthode suivie
pour son développement ont été publiés [2]. Ce jeu de

1https://github.com/Emvista/MR4AP/tree/main
2http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=999
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Fig. 1. Exemple d’un texte annoté manuellement avec l’ontologie MR4AP. Cette annotation comporte l’identification des entités d’intérêts (cadres verts) et
des relations reliant ces entités (liens étiquetés). [7].

Fig. 2. Aperçu de l’ontologie POPCORN



Fig. 3. Exemple de graphe MR4AP résultant de l’analyse du texte « Who committed the murder of that police officer, and was it for revenge or for love? » ;
le même graphe MR4AP est obtenu pour le texte « Was this murder perpetrated out of revenge or out of love? And who killed that policeman? »

Jeu de données Tokens Annotations Classes Références
MultiNERD 4 300 000 279 300 15 [35]
WikiNeural 3 240 000 231 000 4 [34]

Le tour du monde en 80 jours 84 972 6 076 12 [40]
WiNER-Fr 322 931 24 144 7 [53]

Wikipedia-ner 21 855 6 132 41 [40]
CAP Twitter env. 60 000 6 562 13 [38]

Europeana-newpapers-ner 207 000 13 860 3 [42]
Quaero French Medical Corpus 72 183 16 233 10 [43]

French TreeBank 350 931 11 636 7 [44]
WikiNer-Fr 3 499 695 420 061 4 [45]
UkraiNER env. 400 000 43 623 8 [24]

TABLE I
JEUX DE DONNÉES EN FRANÇAIS, ANNOTÉS EN ENTITÉS ET ACCESSIBLES

données contient 589 394 tokens dont 60 292 annotés en
entités d’intérêt selon 169 classes ;

• POPCORN-data-manual : rédigé et annoté en partie par
un prestataire3, ce jeu de données contient 2 000 textes
simulant des bulletins d’information. Ce jeu de données
a été annoté avec l’ontologie POPCORN. Une partie du
jeu de données a été publié [26] ;

• POPCORN-data-auto : jeu de données annoté selon
l’ontologie POPCORN en utilisant des IA génératives.
Une partie du jeu de données a été publié [26] ;

• Renseignor : bulletins d’informations issus de Ren-
seignor4. Ces données sont en cours d’annotation d’une
part avec l’ontologie POPCORN et d’autre part avec

3https://fr.isahit.com/
4https://cf2r.org/publications/lettre/renseignor/

l’ontologie MR4AP.

Concernant la tâche d’ER, il n’existe à notre connaissance
aucun jeu de données en français accessible librement qui
soit annoté dans un contexte sécurité défense. Parmi les
jeux de données annotés en entités que nous avons pro-
duits, POPCORN-data-manual a également été annoté en
relations, entièrement manuellement, et Renseignor est en
cours d’annotation. Quelques centaines de textes déjà annotés
permettent de publier les premiers résultats dans cet article (cf.
section III-C).

À la fin du projet, POPCORN aura produit quatre jeux
de données en français annotés avec plusieurs dizaines de
classes d’entités d’intérêts pour le renseignement militaire,
dont deux jeux de données annotés en relations d’intérêts.
Notons que, bien que le jeu de données UkraiNER indiqué

https://fr.isahit.com/
https://cf2r.org/publications/lettre/renseignor/


Fig. 4. Exemple d’un texte annoté manuellement issu de POPCORN-data-manual (texte 5_1470)

en section III soit annoté avec seulement 8 classes génériques
(non spécifique à la sécurité / défense, la thématique du corpus
en fait le quatrième jeu de données annoté connu jusqu’à
maintenant (cf. II). À ce jour, les seuls jeux de données
« sécurité/défense » accessibles qui sont annotés à la fois en
entités et en relations sont les jeux de données POPCORN-
data-manual et POPCORN-data-auto.

C. Quels modèles d’IA pour structurer et extraire
l’information ?

Le troisième verrou qui doit être résolu dans POPCORN
concerne les performances limitées des modèles supervisés
pour l’extraction d’entités et de relations d’intérêt, en parti-
culier lorsque l’on traite plusieurs dizaines de types d’entités
et de relations. Le consortium de POPCORN a donc entreprit
la reproduction et l’expérimentation de modèles à l’état de
l’art, dans le but de les comprendre et de comparer leurs
performances sur les jeux de données issus du consortium.

Les premières expérimentations ont porté sur des modèles
d’EEI « classiques » reposant sur des modèles de langage
francophones largement utilisés pour leur capacité à vectoriser
l’information dans les documents, tels que CamemBERT [28]
et FlauBERT [27], augmentés d’une couche linéaire de clas-
sification pour l’étiquetage de mots.

Les préoccupations récentes en extraction d’entités, telles
que l’attention portée à l’extraction de fragments plutôt qu’à
l’étiquetage de tokens, la détection d’entités imbriquées et
la prédiction de multiples labels pour une même mention,
nous ont conduit à explorer des modèles plus récents, no-
tamment DeepSpanRepresentations [29], Biaffine-NER [30],
Boundary Smoothing (BS) [8] et PromptNER [31], des mod-
èles représentant efficacement les fragments textuels par des
opérations bi-affine, des Bi-LSTM ou une meilleure gestion
de l’ambiguïté liée aux frontières des mentions. Par ailleurs

des modèles d’extraction de relations à l’état de l’art tels
que DREEAM [48], ATLOP [51], PEMSCL [49] et KD-
DocRE [50] ont aussi été expérimentés. En parallèle, nous
avons également développé notre propre modèle résolvant les
différentes modalités, le modèle unifié [23].

Le développement du jeu de données POPCORN-data-auto
(cf. section III-B) a été rendu possible grâce à l’utilisation
d’un grand modèle de langage génératif (LLM), Vigostral-7B5,
un modèle conversationnel en français librement accessible et
affiné à partir de Mistral-7B [9].

Le développement du jeu de données POPCORN-data-auto
(cf. section III-B) a nécessité l’expérimentation de proces-
sus sophistiqués impliquant des grands modèles de langage
génératif (LLM) tels que Vigostral-7B6, un modèle conversa-
tionnel en français affiné à partir de Mistral-7B [9].

Les expériences menées avec les modèles mentionnés, leurs
résultats et les analyses qui en découlent sont présentés dans
nos contributions [23] et [26]. Nous reportons ici quelques
résultats obtenus sur l’ontologie POPCORN avec des modèles
entraînés sur peu de données en comparaison avec les données
dont dispose le consortium : 400 textes issus de POPCORN-
data-manuel enrichis de 400 textes de POPCORN-data-auto
(cf. Tableau III). Notons que ce rapport de 1 pour 1 (400
textes rédigés et annotés manuellement pour 400 produits de
façon automatique) a apporté les meilleurs résultats à ce stade.
Ces 800 textes sont librement accessibles afin d’assurer la
reproductibilité de nos expériences par des tiers.

D. Quelles performances ?

1) Avec l’ontologie POPCORN: Les modèles traitant de
façon conjointe les deux tâches (noté « Modèle joint » dans
le Tableau III) sont légèrement plus performants, ce qui a par

5https://huggingface.co/bofenghuang/vigostral-7b-chat
6https://huggingface.co/bofenghuang/vigostral-7b-chat
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Jeu de données Tokens Entités annotées Relations annotées Classes d’entités Classes de relations Références
DWIE-FR 589 394 60 292 0 169 0 [2]
POPCORN 114 469 43 264 37 065 55 36 [26]
Renseignor en cours en cours en cours 70 39 à paraître

TABLE II
JEUX DE DONNÉES ACCESSIBLES OU PROCHAINEMENT ACCESSIBLES, EN FRANÇAIS, ANNOTÉS AVEC DES CLASSES MÉTIERS « SÉCURITÉ/DÉFENSE ».

ailleurs encouragé l’annotation des jeux de données à la fois
en entités et en relations. Il apparaît que les meilleurs résultats
sont de l’ordre de 81% de F1 Micro pour la reconnaissance
d’entités d’intérêt et de 59.01% pour la reconnaissance des
événements. On remarque une difficulté à extraire les entités
de type « événements » bien que la tâche semble très proche
de la reconnaissance d’entités.

Dans le cadre de cette évaluation, les modèles d’extraction
de relations ont pris en entrée le texte déjà annoté (manuelle-
ment) en entités d’intérêts ; les résultats présentés ici corre-
spondent donc uniquement à la tâche de reconnaissance de
relations et d’étiquetage. L’extraction de relations atteint un
F1 Micro de 59.38% avec le modèle ATLOP contraint par
les restrictions sémantiques sur les domaines (i.e. tête) et co-
domaines (i.e. queue des relations).

Les évaluations menées dans le cadre de POPCORN ont
généralement montré une faiblesse de ces modèles concernant
la détection des frontières gauche et droite des entités d’intérêt.
Une augmentation jusqu’à 10% sur le score F1 est observée
lorsque l’on fait l’hypothèse d’une identification parfaite des
frontières7. Dans ce sens, des expériences sont en cours :
dans un premier temps, nous avons choisi de remplacer le
module Bi-LSTM de l’architecture Biaffine-ner par un GCN
(Graph Convolutional Networks). Nous aimerions savoir si
l’ajout d’une représentation « graphe » est intéressante pour
la détection de frontières.

2) Avec l’ontologie MR4AP: La tâche de structuration de
l’information selon des formalismes de représentation sé-
mantique tels que AMR [32] ou MR4AP [7] est complexe.
De nombreuses recherches sont effectuées à ce sujet. Le
premier modèle accessible permettant de transformer un texte
en français en un graphe régi par un tel formalisme a été
publié par l’un d’entre nous en 2023 [33]. Les résultats
obtenus avec les méthodes à l’état de l’art (LLM, apprentissage
par transfert, ou encore méta-apprentissage) ne permettent
pas pour l’instant de dépasser des méthodes plus classiques
fondées sur l’idée d’un système hybride (i.e. utilisant à la fois
des techniques d’apprentissage et de règles linguistiques). La
raison est certainement liée au manque de données annotées.
Cela est illustré en tableau IV dans lequel le système hybride
RLA (Recursive Linguistic Analyzer) dont les prémisses ont
été publiées en 2019 [41], obtient les meilleurs résultats
notamment en termes de précision probablement grâce aux
règles linguistiques qui guident les modèles sous-jacents. À
noter qu’aucune adaptation n’a été apportée au RLA dans le

7Cette observation est d’importance lorsque l’on considère un module de
liage des mentions du texte avec les entités de la base qui se situent en aval
des modèles étudiés ici.

cadre de cette évaluation. L’apport de connaissances issues
du jeu d’apprentissage (par exemple, des listes de noms
d’organisations) améliorerait sans aucun doute les résultats. Il
faut noter que les résultats mettent en évidence que la struc-
turation selon MR4AP est plus complexe qu’avec l’ontologie
métier POPCORN : sur des tâches identiques, les modèles
communs appliqués aux deux ontologies obtiennent des résul-
tats inférieurs au RLA d’au moins 13 points sur les scores F1
Macro et F1 Micro.

Dans le cadre de cette évaluation, comme dans le cadre
des expériences avec l’ontologie POPCORN, les modèles
d’extraction d’information ont pris en entrée le texte déjà
annoté (manuellement) en entités d’intérêt ; au contraire le
système RLA a directement traité le texte brut en entrée ce qui
complique la tâche. Néanmoins, la précision haute (88.09%)
permet d’envisager l’intégration de ce système qui a pour
vocation de structurer 100% des informations véhiculées dans
le texte dans une application où moins de 12% des résultats
devraient être corrigés par un utilisateur. En revanche, le rappel
est très faible (environ 25%) ce qui pourrait être rattrapé par
la prise en compte des résultats d’autres modèles.

IV. INTÉGRATION DES RÉSULTATS

Dans cette section, nous présentons succinctement deux
démonstrateurs, l’un utilisant les modèles d’EEI et d’ER selon
l’ontologie POPCORN et l’autre selon l’ontologie MR4AP.
Cette dernière n’étant pas une ontologie métier, nous donnons
l’intuition du processus qui permet à un utilisateur de l’adapter
rapidement à son cas d’usage.

A. Avec l’ontologie POPCORN

L’adaptation d’outils d’extraction d’information aux métiers
du renseignement a montré l’importance de la sélection des
connaissances capitalisées en base et du maintien de leur
cohérence. Les résultats exposés précédemment montrent que
l’amélioration de la qualité de l’extraction d’information à
l’état de l’art ne suffit pas encore à garantir cette cohérence,
notamment à cause de l’accumulation des erreurs en cas de
capitalisation automatique sans vérification ni modification
humaine.

Dans le cadre de POPCORN, un démonstrateur fonctionnel
permet d’évaluer la difficulté du rôle de l’humain dans la
chaîne globale de peuplement de bases de connaissances. Il
est illustré en figure 5. Ici, l’humain est le validateur final
des éléments extraits par l’IA. La réalisation du démonstrateur
a requis de lister les modifications possibles par l’humain
et de décider de la manière la plus pertinente de les lui
proposer : au niveau des entités ou de leurs mentions, dans
le texte ou dans le graphe. Certaines modifications n’ont



Tâche Modèle Précision Rappel F1 Macro F1 Micro
Extraction Modèle joint 52.87 43.21 44.79 59.38

des événements Biaffine-NER + Boundary Smoothing 41.13 49.16 43.92 55.94
Camembert-base(p.e. Wikikner) + BiLSTM + CRF 46.84 44.76 44.02 57.80

EEI sauf événements Modèle joint + contraintes domaines 76.23 67.01 69.23 82.31
Biaffine-NER + Boundary Smoothing 62.65 66.14 65.82 81.14

Camembert-base(p.e. Wikikner) + BiLSTM + CRF 72.18 65.48 66.67 81.75
ER Modèle joint + contraintes domaines 54.73 49.88 47.78 58.02

Dreeam + contraintes domaines 72.11 47.65 53.48 59.24
ATLOP + contraintes domaines 68.35 50.27 54.33 59.38

TABLE III
RÉSULTATS OBTENUS PAR LES MODÈLES EXPÉRIMENTÉS SUR L’ONTOLOGIE POPCORN ET UN JEU DE DONNÉES CONSTITUÉ DE 400 TEXTES ISSUS DE

POPCORN-DATA-MANUEL ENRICHI DE 400 TEXTES SYNTHÉTIQUES ISSUS DE POPCORN-DATA-AUTO

Tâche Modèle/Système Précision Rappel F1 Macro F1 Micro
Extraction Biaffine-NER + BS (p.e. WikiNer-FR) 11.18 10.49 9.90 34.45

des événements Camembert-base (p.e. WikiNer) + BiLSTM + CRF 13.79 12.35 12.07 41.80
RLA 53.98 55.41 57.05 59.69

EEI sauf événements Biaffine-NER + BS (p.e. WikiNer-FR) 20.87 21.30 19.95 58.78
Camembert-base (p.e. WikiNer) + BiLSTM + CRF 28.74 25.97 25.19 62.38

RLA 69.99 58.11 55.17 55.24
ER ATLOP 19.41 14.25 15.84 66.82

RLA 88.09 25.75 34.90 39.85
TABLE IV

RÉSULTATS OBTENUS PAR LES MODÈLES ET LE SYSTÈME EXPÉRIMENTÉS SUR LES DONNÉES RENSEIGNOR, WIKIPEDIA, WIKINEWS ANNOTÉES AVEC
L’ONTOLOGIE MR4AP (EN COURS D’ANNOTATION ; EXPÉRIENCES MENÉES AVEC 19K tokens ANNOTÉS DONT 1835 MENTIONS D’ÉVÉNEMENTS ; P =

PRÉCISION ; R = RAPPEL. L’ABBRÉVIATION "P.E." SIGNIFIE "PRÉ-ENTRAÎNÉ SUR".

pas nécessairement à être accessibles depuis chaque vue.
Ainsi, l’utilisateur est capable de modifier toute information
détectée (relations, attributs, mentions textuelles de ces entités
et leurs coréférences, entités de référence en base), et d’ajouter
de nouveaux éléments non détectés. Côté graphe, l’interface
utilise les couleurs et icônes ainsi que les épaisseurs de traits
pour expliciter les natures et provenances des informations.
Une fois que les résultats de l’IA ont été revus par l’humain,
la base de connaissances est mise à jour et les prochaines
analyses bénéficieront de l’ensemble du contenu de la base.

B. Avec l’ontologie MR4AP

L’utilisation de l’ontologie MR4AP a pour intérêt de ne
pas restreindre l’apprentissage de l’IA à un seul cas d’usage.
Techniquement, MR4AP est une ontologie qui contient des
centaines de concepts et seulement 44 relations qui permettent
de représenter la totalité de l’information véhiculée dans un
texte. Nous avons développé une interface qui permet à un
utilisateur d’aligner les concepts et relations génériques de
MR4AP avec les siens. Ainsi les informations visualisées
sur l’interface adoptent le vocabulaire métier nécessaire aux
opérationnels.
La figure 6 montre un bulletin d’information à partir duquel
un événement MR4AP de type « Murder » a été détecté. Des
informations relatives à cet événement ont été détectées : la
date (normalisée afin d’être intégrée en base de données),
l’agent (celui qui fait l’action), le patient (celui qui subit
l’action), le lieu. Ces informations sont liées à une base de
données (DBpedia pour ce démonstrateur) lorsque cela est
rendu possible. Dans l’exemple, la fiche contenant des infor-

mations sur le lieu de l’événement peut être visualisée. Toutes
les informations peuvent être éditées avant leur intégration
dans la base de connaissances.

V. CONCLUSION

Le projet POPCORN a contribué aux méthodes scientifiques
de structuration d’information pour des cas d’usage sécu-
rité/défense. De nombreuses expériences ont été effectuées
pour extraire les entités d’intérêts et les relations qu’elles
entretiennent entre elles. Les résultats obtenus permettent
d’envisager l’insertion de certains types d’entités et relations
en bases de données avec leurs indices de confiance et les
sources desquelles elles proviennent afin d’être vérifiées par
un analyste qui en aurait l’utilité. Pour un cas d’usage où il
s’agirait de peupler les bases de données avec les informations
extraites, il est aujourd’hui encore nécessaire que l’humain
valide certaines informations extraites automatiquement par
l’IA, notamment pour les types d’informations dont les ré-
sultats sont trop faibles.

Le système global répondant au cas d’usage est en cours
de développement : à partir d’une évaluation plus fine que
celle présentée ici, nous avons pu déterminer quel type
d’information est le mieux inféré pour chaque modèle. Même
si de façon globale les types obtiennent des résultats similaires,
certains modèles sont plus robustes aux faibles quantités
d’exemples présents dans leur jeu d’entraînement.

L’étude des données synthétiques est prometteuse pour
la suite de nos recherches. Ces données résultent en une
augmentation significative des performances qualitatives des
modèles. La qualité des données générées automatiquement



Fig. 5. Aperçu du démonstrateur POPCORN : vues synchronisées du texte et des connaissances extraites.

Fig. 6. Exemple d’un texte annoté automatiquement issu de Renseignor. Image avant l’étape de configuration "métier". Le tableau contient une ligne générée
automatiquement qui représente un événement "Murder", sa date, les personnes impliquées, son lieu. La fiche technique contient des informations de la base
de connaissance associées au lieu identifié.

fait actuellement l’objet de recherches et des données de
meilleure qualité à venir dans les prochains mois permettront
de produire de nouvelles versions des modèles.

L’apparition des LLM conversationnels au cours du projet
POPCORN a permis de les considérer sérieusement comme
une alternative aux modèles déterministes avec l’avantage
qu’ils ne nécessitent pas (ou peu) de données annotées.
Néanmoins, les LLM à eux seuls s’avèrent peu performants
pour structurer l’information selon des ontologies complexes

(cf. EvalLLM8). Une voie de prolongement de ces travaux
consisterait à tester des modèles de taille bien supérieure (d’un
facteur 10 ou 100) et/ou des modèles plus centrés sur le
français afin de déterminer si nos méthodes de création de
données synthétiques résultent en un gain qualitatif dans ces
contextes.

8Atelier sur l’évaluation des modèles génératifs (LLM) et challenge
d’extraction d’information few-shot : https://evalllm2024.sciencesconf.org/
program?lang=fr

https://evalllm2024.sciencesconf.org/program?lang=fr
https://evalllm2024.sciencesconf.org/program?lang=fr
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