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Résumé

La reconnaissance et la classification d’entités nommées au
sein de documents est un processus permettant d’extraire
des informations pertinentes pour une tdche donnée. Ce-
pendant, les méthodes disponibles pour effectuer ce pro-
cessus varient selon leur nature et leur mode de fonction-
nement. Dans cet article, nous nous intéressons principale-
ment aux performances des frameworks de reconnaissance
d’entité nommée. Une étude comparative entre les frame-
works les plus connus aujourd’hui est proposée afin de sé-
lectionner ’approche qui s’adapte le mieux aux différents
Jjeux de données.

Mots-clés

Reconnaissance d’entités nommées, classification, appren-
tissage profond, transformers.

Abstract

Named entity recognition and classification is a process for
extracting relevant information for a given task. However,
the methods available to perform this process vary in na-
ture and mode of operation. In this paper, we are mainly
interested in the performance of named entity recognition
frameworks. A comparative study between the most known
[frameworks is proposed in order to select the approach that
best fits the different datasets.

Keywords

Named entity recognition, classification, machine learning,
deep learning, transformers.

1 Introduction

La reconnaissance et la classification d’entités nommées
(NERC) est une technique qui consiste a localiser des
concepts clés susceptibles de représenter des entités nom-
mées dans des textes, afin de les classer dans un ensemble
prédéfini de classes dépendant de la problématique a trai-
ter. Cette technique apparait aujourd’hui comme une com-
posante principale dans plusieurs domaines de traitement
automatique du langage naturel dont la traduction automa-
tique [IL], les systemes de questions-réponses [2] et la re-
cherche d’information [3]].

De nombreux systemes de NERC [4]] ont été développés en
particulier dans le monde anglo-saxon, puis dans d’autres
langues comme le francais. Dans [5]], les auteurs présentent
un systeéme basé sur des regles permettant d’extraire des

noms d’entreprises. Les premiers systtmes de NERC utili-
saient des algorithmes basés sur des régles manuscrites, des
lexiques et des caractéristiques orthographiques. Ces sys-
temes ont été d’abord suivis par des algorithmes basés sur
I’apprentissage automatique comme [6], et ensuite par des
réseaux de neurones [7]] et récemment des transformers [8]].

Pour la NERC, cinq familles de méthodes sont souvent évo-
quées :

— celles basées sur des regles, qui ne nécessitent pas
I’acquisition d’un jeu données annoté car les regles
sont élaborées par un expert;

— Dapprentissage automatique non supervisé ;

— Dapprentissage automatique supervisé, avec une in-
génierie pour créer les caractéristiques;

— l’apprentissage profond, qui s’appuit sur 'utilisa-
tion des réseaux de neurones comme les LSTM et
CNN;

— et enfin celles basées sur les transformers qui s’ ap-
puient sur ’utilisation du mécanisme d’attention.

Dans la littérature, il existe un bon nombre d’études dans le
domaine des NERC. En particulier, I’étude [6] présente une
vue d’ensemble des techniques de NERC, depuis 1’appari-
tion des systemes a base de regles jusqu’aux systémes basés
sur I’apprentissage automatique. Les auteurs dans [9]] ont
analysé les travaux pertinents de la NERC dans les textes
biomédicaux, sur la période de 2007-2009. Marrero et al.
[LO] ont résumé les travaux sur la NERC d’un point de vue
théorique et pratique, et ont démonté que cette tache est loin
d’étre résolue en 2013. Des études récentes ont inclus dans
leurs analyses les méthodes basées sur des réseaux de neu-
rones et les transformers [[11]].

Dans cet article, nous nous intéressons principalement aux
performances des frameworks de NERC sur différents jeux
de données. Une étude comparative est proposée afin de
sélectionner 1’approche qui s’adapte le mieux sur les don-
nées testées. Pour ce faire, nous présentons dans un pre-
mier temps les approches et les frameworks de NERC les
plus connus que nous avons retenus (Hugging Face, Stan-
ford CoreNLP, NLTK, OpenNLP, spaCy et Flair) afin de
dresser notre étude comparative. Ensuite, nous présenterons
nos données a tester ainsi que notre méthodologie d’expé-
rimentation que nous évaluerons en se basant les métriques
appropriées.



2 Méthodes

Plusieurs types de méthodes permettent la reconnaissance
et I’extraction des entités nommées. Nous discutons dans
cette partie des différentes approches.

2.1 Regles et base de connaissances

Les systemes de reconnaissance d’entités nommées a base
de connaissances s’appuient sur des ressources lexicales et
des connaissances spécifiques au domaine [12]. Ces ap-
proches impliquent de confectionner des regles d’extrac-
tion, a la maniére d’une expression rationnelle. Elles se
fondent sur ’extraction des entités nommées en utilisant
des marqueurs lexicaux [13]] et des ressources terminolo-
giques de noms propres [12].

Les marqueurs lexicaux sont des indices qui encadrent I’en-
tité nommée et qui permettent de dévoiler sa présence. Par
exemple, le systtme CasEN [14] est destiné a reconnaitre
les organisations politiques.

Les ressources terminologiques regroupent généralement
une collection d’entités nommées les plus fréquentes dans
un domaine d’application. Par exemple, le systeme ProMi-
ner [15] utilise un dictionnaire de noms des protéines et de
genes.

2.2 Apprentissage automatique

Les méthodes classiques d’apprentissage automatique per-
mettent de résoudre les lacunes des méthodes basées sur des
regles. Généralement, ces méthodes sont divisées en trois
catégories : non supervisées, semi-supervisées et supervi-
sées.

Les méthodes non supervisées exploitent les ressemblances
dans les données afin d’inférer le bon modele. Elles re-
groupent des syntagmes selon les propriétés communes
qu’ils présentent [[16].

Les méthodes semi-supervisées apprennent a partir d’un pe-
tit nombre d’exemples annotés, les données non annotées
étant annotées en fonction de la similitude entre les échan-
tillons non annotés et ceux annotés. Ceci augmente effica-
cement le volume de données d’apprentissage [[L7].

En utilisant les méthodes supervisées, la tiche de NERC
a été transformée en deux sous problémes : la classifica-
tion et I’étiquetage de séquences. On cherche alors a repro-
duire un schéma d’annotation appris d’un corpus déja an-
noté. Les prédictions sont faites en utilisant le modele déja
formé sur les données annotées. Les algorithmes les plus
courants dans cette catégorie sont le modele de Markov ca-
ché (HMM) [18l [19], le modele d’entropie maximale (ME)
[20], les machines a vecteurs de support (SVM) [21] et les
champs aléatoires conditionnels (CRF) [22].

2.3 Apprentissage profond

Ces dernieres années, les méthodes d’apprentissage pro-
fond ont été largement utilisées pour la NERC dans plu-
sieurs domaines, et ont donné de bons résultats sur la plu-
part des corpus en dépassant les modeles traditionnels [23]].
Cette famille de méthodes résout la tiche de NERC en ex-
ploitant (1) la sémantique en s’appuyant sur des word em-
beddings tels que Word2vec [24], GloVe [23]], fastText [26],

(2) les caractéristiques des entités nommées en s’ appuyant
sur les embeddings de caracteres tels que les réseaux neu-
ronaux convolutifs (CNN) [27], (3) I’ordre des mots par le
biais des réseaux récurrents (RNN) [28], (4) ’encodage du
contexte en vue de la détection des entités nommées en uti-
lisant des RNN ou des CNN, (5) la modélisation probabi-
liste des étiquettes en utilisant un CRF [28]].

2.4 Modéeles de langage

Depuis 2017, le traitement automatique du langage a fait
un grand pas en avant avec I’avénement des transformers
[29]. Dans le domaine de NERC, ces modeles peuvent étre
utilisés afin d’extraire des vecteurs de caractéristiques qui
servent d’entrée pour d’autres modeles tels que le CRF ou
le LSTM, comme ils peuvent étre entrainés directement
pour la tiche de classification d’entités nommées. Plusieurs
auteurs ont étudié I’influence de ces méthodes dans des
tdches de NERC [30], et ont observé que leur utilisation,
que ce soit comme modele de représentation de caracteres
ou comme classifieur, améliore considérablement les per-
formances de leur modele.

3 Frameworks

Nous listons dans cette partie les principaux frameworks de
NERC.

spaCyE] : une bibliotheque libre et open source dédiée au
traitement automatique du langage naturel en Python. Parmi
les fonctionnalités disponibles dans SpaCy, on peut ci-
ter : tokenisation, classification, Parts-of-Speech tagging et
NER. II existe plusieurs modeles pré-entrainés dans spaCy
que nous pouvons utiliser pour des taches telles que NER,
extraction d’informations, etc.

NLTKJ]: une suite de modules Python dédiés au traitement
naturel du langage [31]. NLTK integre plus de 50 corpus
et ressources lexicales telles que WordNet. Au contraire de
spaCy qui regroupe des algorithmes adaptés a différentes
problématiques, et qui sont gérés par la bibliotheque, NLTK
laisse la liberté aux utilisateurs de choisir parmi une large
gamme d’algorithmes.

Stanford CoreNLPE]: une bibliotheque qui implémente en
Java des modeles de reconnaissance d’entités nommées ba-
sés sur des CRF [32]]. Malheureusement, les modeles pro-
posés ne sont pas disponibles pour toutes les langues.

Apache OpenNLPE] : une bibliotheque Apache [33] qui
prend en charge les tdches NLP les plus courantes, comme
I’extraction d’entités nommées, la détection de langue,
I’étiquetage morpho-syntaxique, le découpage, etc. Au
contraire des autres frameworks qui détectent les entités
nommées avec le méme modele, OpenNLP propose un mo-
dele spécialisé pour chaque type d’entité nommée.

FlairE]: une bibliotheéque open source qui permet de mettre
en place un pipeline de traitement automatique de langage

. https://spacy.io/
https://www.nltk.org/
https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
https://opennlp.apache.org/

. https://github.com/flairNLP/flair
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naturel supportant des applications multilingues [34]]. Flair
permet d’utiliser de nombreux modeles de langage, comme
Flair, BERT et CamemBERT. Elle offre aussi la possibilité
de les combiner.

Hugging Face : une bibliotheéque créée en 201 Sﬂ Elle four-
nit des technologies de traitement du langage naturel open
source. Hugging Face propose deux types de services : des
services gratuits et des services payants destinés aux entre-
prises. Hugging Face doit sa popularité a sa bibliotheque
transformers, qui offre une API permettant d’accéder a plu-
sieurs modeles pré-entrainés notamment pour la reconnais-
sance d’entités nommées comme BERT, CamemBERT, etc.
Hugging Face propose également une plateforme de colla-
boration permettant aux utilisateurs de créer, entrainer et
partager leurs modeles de deep learning.

4 Evaluation

Nos expériences ont été menées sur deux jeux de données
issues de sources diverses, et permettant de rechercher des
entités nommées dans des classes telles que les noms de
personnes, les noms d’organisations, les noms de lieux.

4.1 Jeux de données

CoNLL-2003 : un jeu de données constitué principalement
d’articles de presse provenant de Reuters, et se concentre
sur quatre types d’entités nommées : les personnes (PER),
les lieux (LOC), les organisations (ORG) et les noms d’en-
tités diverses (MISC). CoNLL-2003 couvre deux langues
(anglais et allemand), et est utilisé pour étalonner les mo-
deles sur la tiche de NERC. Dans notre étude, nous n’avons
utilisé que 1’anglais. Pour chaque langue, nous disposons de
trois ensembles de données : apprentissage, test, et valida-
tion.

WikiANN : un jeu de données composé d’articles Wikipé-
dia annotés avec trois types d’entités nommées : les per-
sonnes, les lieux et les organisations. Il a été construit en
utilisant les entités liées dans les pages Wikipédia pour 282
langues différentes. Nous avons utilisé la version de [35]],
qui prend en charge 176 des 282 langues du corpus Wi-
kiANN original. Cette version contient 40 000 exemples
dans sa base anglaise, mais nous nous sommes limités a
10 000 exemples (6 000 pour 1’apprentissage, 2 000 pour
la validation et 2 000 pour les tests) afin d’évaluer les algo-
rithmes sur un jeu de données moins fourni.

Les tables [I] et [2] résument les caractéristiques de ces jeux
de données.

4.2 Mesures

L’évaluation des systemes de reconnaissance d’entités
nommeées repose sur la comparaison des prédictions avec
une base de référence en utilisant une évaluation exacte ou
relachée. Dans I’évaluation exacte, les contours et la classe
de I’entité nommée doivent correspondre a la base de ré-
férence. En revanche, 1’évaluation relachée repose sur un
systeme de score ou chaque entité avec la bonne classe est

6. https ://huggingface.co/

TABLE 1 — Description des jeux de données

Données Ensemble Articles | Phrases | Tokens
CoNLL apprentissage 946 14041 | 203 621
validation 216 3250 51362

test 231 3453 46 435

WikiANN | apprentissage - 20000 | 160 394
validation - 10 000 80 536

test - 10 000 80 326

TABLE 2 — Nombres d’entités nommées

Catégories d’entités nommées

Données Ensemble PER LOC | ORG | MISC

CoNLL apprentissage | 6 600 | 7140 | 6321 | 3438
validation 1842 | 1837 | 1341 922
test 1617 | 1668 | 1661 702

WikiANN | apprentissage | 9164 | 9345 | 9422 -
validation 4635 | 4834 | 4677 -
test 4556 | 4657 | 4745 -

créditée, méme si les contours ne sont pas exacts. Les en-
tités sont aussi créditées si les contours sont bons, malgré
I’inexactitude de la classe.

Les campagnes d’évaluation de MUC [36] et ACE [37]] re-
posent sur des méthodes d’évaluation relachée. Cependant,
CoNLL-2003 [38]] adopte I’évaluation exacte, qui repré-
sente la méthode la plus utilisée aujourd’hui afin d’évaluer
les systemes de reconnaissance d’entités nommées.

Pour 1’évaluation des entités nommeées, on utilise souvent
des métriques classiques comme la précision, le rappel et le
F1-score que nous rappelons ci-apres.

— La précision donne le nombre d’entités nommées
bien reconnues par le modele rapporté au nombre
total d’entités nommées

. VP
Precision = m (1)

ou VP désigne le nombre de Vrais Positifs et FP de
Faux Positifs.

— Le rappel mesure le nombre d’entités nommées
pertinentes retrouvées par le modele au regard du
nombre total d’entités nommées pertinentes :

VP

VP L FN 2)

Rappel =
ou FN est le nombre de Faux Négatifs.
— Le fl-score permet d’évaluer la capacité du modele
a détecter efficacement les entités nommées, en fai-
sant un compromis entre la précision et le rappel.

precision X rappel

F1=2x 3

precision + rappel

5 Expériences

Les trois étapes suivantes ont été réalisées :
— Mise sous un format commun des jeux de don-
nées : Chaque portion de texte est décrite par sa



TABLE 3 — Comparaison des frameworks de reconnaissance d’entités nommées

CoNLL-2003 WikiANN

Frameworks Algorithmes Precision | Rappel F1 Precision | Rappel F1
Spacy en_core_web_sm 82.72 81.94 82.33 73.44 72.71 73.07
en_core_web_md 84. 96 84.54 | 84.75 80.12 79.05 | 79.58
en_core_web_lg 86.53 86.63 86.58 81.25 80.16 80.70
en_core_web_trf 89.47 89.70 | 89.58 85.05 85.44 | 85.24
Hugging Face xIm-roberta-large 92.10 93.50 92.80 84.27 84.29 84.28
electra-large-discriminator 92.02 92.12 92.07 83.21 84.11 83.66
bert-large-cased 91.23 92.37 | 91.80 84.80 84.19 | 84.49
bert-base-NER 90.65 91.93 | 91.29 83.58 85.40 | 84.48
NLTK 88.10 87.00 | 87.55 75.19 78.02 | 76.58
Flair 91.03 90.53 | 90.72 81.67 79.36 | 80.29
Stanford CoreNLP 88.12 87.20 | 87.66 74.50 77.81 76.00
Apache OpenNLP 91.57 74.84 | 81.64 83.16 68.08 | 74.85

classe (type d’entité nommée ou classe autre) ainsi
que sa position dans le texte. Chaque framework
étant accompagné de sa propre représentation de
données une conversion de ce format pivot vers cha-
cun des formats spécifiques a chaque framework est
effectué.

— Recherche des valeurs d’hyper-parametres : Les
valeurs par défaut, celles des modeles pré-entrainés
librement disponibles ainsi qu’une grille ont été
considérées. Les valeurs des modeles pré-entrainés
se sont avérées €tre les meilleures excepté pour
les modeles Hugging Face sur les données Wi-
kiANN. Les valeurs retenues sont learning_rate =
2e-5, batch_size = 16, number_of_epochs = 20 et
weight_decay = 0.01.

— Evaluation : Les métriques discutées précédem-
ment ont été utilisées en comparant les labels prédits
avec la base de référence. Le protocole exact basé
sur 1’évaluation CoNLL-2003 a été retenu, c’est-a-
dire que les contours et la classe de I’entité nommée
doivent correspondre a la base de référence (cf. la
section[d.2). Les résultats sont donnés dans Table 3]

Pour le corpus CoNLL-2003, nous constatons que les mo-
deles issus du framework Hugging Face, essentiellement
basés sur des transformers, surpassent nettement les autres
méthodes. Contrairement a ce qui a été observé dans 1’étude
[39], nous avons remarqué que OpenNLP surpasse Stanford
CoreNLP.

Sur un jeu de données bien équilibré comme wikiANN
ou les proportions des entités nommées sont égales, nous
constatons aussi que les architectures basées sur des trans-
formers donnent toujours les meilleurs résultats, avec une
petite différence en faveur du modele transformer de spaCly,
qui donne des résultats légérement meilleurs que ceux
d’Hugging Face. Il convient également de préciser que les
hyper-parametres utilisés pour entrainer un modele sur un
jeu de données spécifique ne donnent pas nécessairement
les meilleurs résultats sur un autre jeu de données, méme si
les deux semblent proches et partagent les mémes classes.
Par exemple pour le modele Im-roberta-large, nous avons
remarqué que 1’optimisation de certains hyper-parametres

a un impact important sur les performances de ce modele.
Cette optimisation nous a permis de gagner environ 4 points
en Fl-score.

6 Conclusion et perspectives

Cet article présente les principales méthodes souvent utili-
sées pour la reconnaissance d’entités nommées. Nous avons
évalué les frameworks les plus populaires permettant de
faire de la reconnaissance d’entités nommées sur deux jeux
de données. Les résultats de nos expériences ont montré
que les méthodes basées sur des transformers sont signi-
ficativement meilleures que les autres méthodes basées sur
les réseaux de neurones ou les méthodes probabilistes. Ce-
pendant, les performances dépendent des valeurs des hyper-
parametres. Les valeurs d’hyper-parametres des modeles
pré-entrainés donnent de bons résultats méme sur un jeu
de données (WikiANN) sur lequel ils n’ont pas été réglés.
Une étude plus complete des valeurs des hyper-parametres
et une évaluation sur d’autres jeux de données constituent
une piste de futurs travaux.
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