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RÉSUMÉ.Dans cet article, nous nous intéressons à la problématique de l’adaptation d’un sys-
tème de question-réponse en domaine ouvert à un domaine de spécialité, en l’occurrence le
domaine médical. Cette adaptation, qui vise à élaborer un système dédié aux médecins géné-
ralistes, est réalisée en ajoutant la capacité pour un système de question-réponse en domaine
ouvert d’exploiter une ontologie du domaine considéré, en l’occurrence le domaine médical,
sans néanmoins être dépendant du niveau des instances de cette ontologie pour trouver les ré-
ponses. En effet, malgré l’existence d’un grand nombre de ressources dans le domaine médical,
il n’est pas possible de se reposer entièrement sur elles, etplus spécifiquement sur les relations
qu’elles abritent, pour répondre à des questions. Nous montrons comment surmonter cette dif-
ficulté en apprenant de façon supervisée des patrons linguistiques d’extraction de relations et
en les appliquant à l’extraction de réponses.

ABSTRACT.In this article, we focus on the problem of adapting an open-domain question-
answering system to a specialized domain, the medical domain in the present case with family
doctors as target users. More precisely, we tackle this problem by adding to an open-domain
system the capability to exploit the concepts and relationsof a domain mode. Although a large
number of resources exist in this domain, it is not possible to rely only on them, and more
specifically on the relations they contain, to answer questions. We show how this difficulty
can be overcome by learning linguistic patterns for identifying relations and applying them to
extract answers.
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1. Introduction

Bien qu’existant depuis longtemps (Lehnert, 1979), les systèmes de question-
réponse (SQR) doivent leur popularité actuelle principalement à la tâche Question-
Answering des évaluations TREC (Voorhees, 2005). Cette évaluation a particulière-
ment mis sur le devant de la scène la problématique du question-réponse en domaine
ouvert : sansa priori sur le domaine abordé, l’objectif est ici d’extraire d’un vaste cor-
pus (éventuellement plusieurs centaines de milliers de documents) une réponse à une
question posée par un utilisateur. Ainsi, à la questionQuelle est la hauteur de la Tour
Montparnasse ?, un tel système doit être capable d’extraire la réponse210 mètresde
la phraseDu haut de ses 210 mètres, la Tour Montparnasse est un des points culmi-
nant de la capitale.apparaissant dans un document d’un large corpus. Les SQR en
domaine ouvert constituent clairement une forme de recherche d’information avan-
cée prolongeant les systèmes de recherche d’information traditionnels tels que ceux
évalués dans le cadre des tâches Adhoc de TREC.

Les succès rencontrés par les SQR en domaine ouvert, au nombre desquels il faut
compter la performance récente du système Watson d’IBM (Ferrucci et al., 2010),
ne doivent néanmoins pas cacher leurs limites dès lors qu’ils sont appliqués à des
domaines plus spécialisés. Comme l’ont montré les résultats de la campagne d’éva-
luation EQueR pour les SQR en français (Ayacheet al., 2006), les performances des
SQR en domaine ouvert chutent en effet de matière notable lorsqu’ils sont appliqués
en domaine de spécialité, en l’occurrence le domaine médical. La prise en compte
des domaines de spécialité est donc une nécessité pour les SQR, nécessité que re-
flète l’existence d’un nombre significatif de travaux sur cette question (Molla et Vi-
cedo, 2007). Le domaine médical a lui-même été abordé selon cette perspective depuis
quelques temps (Zweigenbaum, 2003).

Si l’on regarde plus précisément le cas de la campagne EQueR,on constate que
cette chute des performances n’est pas due à une forme particulière des documents, de
leur contenu ou des questions posées mais avant tout à la possibilité de pouvoir iden-
tifier dans les documents les concepts propres au domaine médical. Un grand nombre
des questions pouvant être traitées de façon effective par les systèmes de question-
réponse sont en effet centrées sur des concepts ou des entités nommées, ce qui explique
ce constat. Il est ainsi évident qu’être capable d’identifier dans un texte ce qu’est un
traitementest nécessaire pour répondre à une question telle queQuel est le traitement
du chérubisme ?Ceci explique plus généralement que la plupart des travaux sur les
SQR en domaine de spécialité s’appuient sur une des spécificités importantes de ces
domaines, en l’occurrence la disponibilité d’ontologies modélisant les entités et les
relations qui les caractérisent. C’est particulièrement le cas pour le domaine médical
pour lequel de nombreuses ressources telles que l’UMLS (Lindberget al., 1993), le
MeSH ou SNOMED sont développées depuis longtemps. À l’exception de quelques
systèmes comme MedQA (Leeet al., 2006), la plupart des SQR médicaux travaillent
donc à un niveau sémantique (Niu et Hirst, 2004 ; Demner-Fushman et Lin, 2007 ; Jac-
quemart et Zweigenbaum, 2003), ou logique (Terolet al., 2007) pour les plus élaborés
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d’entre eux, et exploitent fortement des ontologies médicales ainsi que (Athenikos et
Han, 2010) le montre plus largement.

Dans ce contexte, le travail que nous présentons s’attache àla problématique de
l’adaptation d’un SQR en domaine ouvert à un nouveau domaine, dans notre cas le
domaine médical, en mettant l’accent sur l’impact de l’intégration d’une ontologie de
ce domaine. Nous montrons en particulier comment cette intégration s’effectue symé-
triquement au niveau de l’analyse des questions, qui détermine l’objet de la recherche
sous-tendant chaque question, et au niveau de la recherche des réponses dans les do-
cuments. En outre, cette intégration est réalisée en tenantcompte d’une caractéristique
importante des ontologies existantes : elles sont très riches en concepts mais souvent
beaucoup plus pauvres en relations entre ces concepts, mêmelorsqu’elles comportent
un nombre significatif de types de relations. Ainsi, si l’on cherche une réponse à la
question ci-dessusQuel est le traitement du chérubisme ?, les chances de la trouver
dans une base de connaissances existante sous la forme d’unerelation telle queTRAI-
TEMENT(chérubisme, mandibulectomie) sont faibles alors que trouver des documents
contenant cette information, par exemple dans une phrase telle queDans les formes
les plus sévères dechérubisme, on réalise unemandibulectomie, ce qui signifie qu’on
..., présente moins de difficultés. De ce fait, la stratégie que nous avons adoptée pour
l’adaptation au domaine médical s’appuie sur les types de relations d’une ontologie
de ce domaine pour guider le processus d’extraction des réponses sans en exploiter le
contenu en tant que source directe de réponses. Plus précisément, ce principe est mis
en œuvre en faisant reposer l’extraction des réponses directement sur un processus
d’extraction dans les textes des relations correspondant aux types de relations de l’on-
tologie du domaine. Cette stratégie a été concrètement appliquée à un SQR en domaine
ouvert, Œdipe (Besançonet al., 2007), pour le transformer en Esculape (Embarek et
Ferret, 2010), un SQR adapté au domaine médical.

Bien que la prise en compte des domaines de spécialité par lesSQR ne soit pas nou-
velle comme nous l’avons vu plus haut, la problématique de l’adaptation d’un SQR
à un nouveau domaine est plus confidentielle. Dans le domainemédical, elle est plus
particulièrement représentée par les travaux développés dans (Rinaldiet al., 2004) et
(Terol et al., 2007). Dans les deux cas, l’adaptation est permise par une très grande
généricité des analyses réalisées : questions et contenu des documents sont transfor-
més en représentations sémantiques de haut niveau à partir desquelles les réponses
sont élaborées. L’ambition d’une telle approche se heurte néanmoins à une certaine
fragilité de ces processus d’analyse sur des formes textuelles non contrôlées. C’est
pourquoi nous avons adopté une stratégie moins exigeante entermes d’analyse des
textes mais de ce fait plus robuste : tout en prenant en compteles concepts et les types
de relations du domaine visé, notre extraction des réponsesrepose sur des techniques
« classiques »d’extraction de relations à base de patrons linguistiques.

Dans ce qui suit, nous commencerons par présenter à la section 2 Œdipe, le sys-
tème de question-réponse en domaine ouvert sur lequel repose notre travail, ainsi que
les principes généraux de son adaptation au domaine médical. La section 3 sera quant
à elle consacrée à l’ontologie du domaine médical sur laquelle nous nous sommes
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appuyés tandis que la section suivante exposera les principes et les résultats de l’iden-
tification dans les textes des entités constitutifs de cetteontologie. La section 5 pré-
sentera pour sa part la méthode d’extraction de relations del’ontologie sur laquelle se
fonde l’extraction des réponses dans Esculape. Le détail des spécificités de ce dernier
fera l’objet de la section 6, détail qui sera suivi d’une évaluation de ses différentes
composantes à la section 7.

2. D’Œdipe à Esculape

Comme nous l’avons indiqué en introduction, Esculape est l’adaptation au do-
maine médical du système de question-réponse Œdipe (Besançonet al., 2006 ; Besan-
çonet al., 2007). Cette adaptation ne touchant que le cœur de l’analyse des questions
et de l’extraction finale des réponses, elle n’a pas d’impactsur l’architecture générale
du système. L’architecture d’Esculape reprend donc celle d’Œdipe, que nous décri-
vons dans ce qui suit.

2.1. Architecture d’Œdipe

Œdipe est un SQR monolingue français reprenant l’architecture classique d’un
SQR en domaine ouvert mais conçu comme une extension assez minimaliste d’un
moteur de recherche. Comme l’illustre la figure 1, chaque question adressée à Œdipe
est en premier lieu soumise à un moteur de recherche, ayant préalablement indexé
le corpus cible, afin de sélectionner une liste restreinte dedocuments. Un traitement
linguistique mis en œuvre par l’analyseur LIMA (Besançonet al., 2010) permet de
normaliser les mots et d’extraire les entités nommées à la fois de la question et des do-
cuments sélectionnés. Une analyse plus profonde de la question est également réalisée
pour identifier le type attendu de la réponse et le focus de la question. Un processus
de filtrage en deux étapes, décrit plus précisément dans (Besançonet al., 2006), est
ensuite appliqué aux documents renvoyés par le moteur de recherche afin de locali-
ser les portions de texte les plus susceptibles de contenir une réponse à la question :
des passages sont en premier lieu délimités en se fondant surla densité des mots de
la question, un critère simple mais efficace en termes de temps de traitement ; des
passages réponses en sont ensuite extraits sur la base d’un score intégrant un plus
grand nombre de critères et calculé au sein d’une fenêtre de taille fixe déplacée au
sein de ces passages. Les réponses finales, dites aussiréponses courtes, sont extraites
des passages réponses suivant une stratégie dépendant du type attendu de la réponse.
Les passages réponses font office de contexte pour présenterles réponses courtes aux
utilisateurs. Le processus ainsi décrit s’appuie plus précisément sur l’ensemble de mo-
dules suivants :

Moteur de recherche La sélection initiale des documents est réalisée par le moteur
de recherche décrit dans (Besançonet al., 2004). Chaque question est soumise
à ce moteur sans aucun prétraitement dans la mesure où ce moteur applique
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Figure 1. Architecture du système Œdipe

lui-même l’analyseur linguistique LIMA à ses requêtes. Il applique d’ailleurs le
même prétraitement aux documents qu’il indexe. La sélection proprement dite
est réalisée en prenant lesN premiers documents renvoyés par le moteur,N

variant entre 20 et 50. Ce nombre variable est dû aux caractéristiques propres
au moteur utilisé, qui est orienté « concepts ». Plus précisément, au lieu de
renvoyer une simple liste de documents, il organise ces documents en classes
en fonction des concepts de la requête (en l’occurrence des multi-termes et des
entités nommées) présents dans ces documents. Nous retenons donc tous les
documents appartenant auxC premières classes, avec une valeur deC telle
qu’un minimum de 20 documents soient sélectionnés.

Traitement linguistique Le traitement linguistique des questions et des documents
est réalisé par l’analyseur LIMA, avec trois objectifs : la normalisation des mots
(au moyen d’un étiqueteur morpho-syntaxique et d’un lemmatiseur), l’identi-
fication des mots pleins et la reconnaissance des entités nommées. Les entités
nommées identifiées par LIMA dans sa configuration de base se restreignent aux
entités de type MUC (Grishman et Sundheim, 1995), à savoir lespersonnes, les
lieux, lesorganisations, lesdates, heureset mesures numériques, plus lesévé-
nementset lesproduits.

Analyse des questionsDans Œdipe, le module d’analyse des questions réalise trois
tâches différentes :
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– l’identification du type attendu de la réponse: le résultat de cette tâche
détermine la stratégie appliquée par Œdipe pour extraire les réponses. Si le type
attendu de la réponse correspond à un type d’entité nommée reconnu par LIMA,
Œdipe cherche dans les passages de documents l’entité nommée de ce type dont
le contexte est le plus compatible avec la question ; sinon, il fait l’hypothèse
que la question est de nature définitoire et applique des patrons linguistiques
spécifiques pour extraire les réponses possibles ;

– l’identification du focus de la question: le focus d’une question se définit
comme la partie de la question la plus susceptible de se trouver à proximité de
la réponse. Son identification, opérée seulement pour les questions définitoires
dans Œdipe, est réalisée en appliquant un ensemble de règles, implémentées
sous forme d’automates à états finis grâce à LIMA. Par exemple, la règle[Qu'℄::[est℄ [e℄ [�Que℄ [$L_DET℄ *{1-30} [\?℄:
identifieAtlantiscomme le focus de la question définitoire «Qu’est-ce que l’At-
lantis ?» ;

– la sélection et la pondération des mots significatifs de la question: les
mots significatifs d’une question sont plus précisément sesmots pleins. Un
poids leur est associé, évaluant leur degré de spécificité. Ce poids est donné
pour un motm par le rapportIWF (m)

IWFmax

où IWF (m) est l’analogue au niveau
des mots de l’idf (inverse document frequency) au niveau des documents et se
définit parlog( N

fm
), avecN , la taille du corpus de référence utilisé, ici deux

ans du journalLe Monde, etfm, la fréquence dem dans ce corpus1. IWFmax

est un facteur de normalisation correspondant à la valeur deIWF (m) lorsque
fm = 1.

Extraction et sélection de passagesCe module délimite dans un premier temps des
passages candidats en détectant les zones d’un document dont la densité en mots
de la question est la plus forte. Pour évaluer cette densité,chaque occurrence de
mot plein de la question présent dans le document se voit attribuer une valeur
fixe d’activation se répercutant de façon décroissante sur les positions autour de
cette occurrence. Les zones délimitées correspondent aux positions contiguës
où les valeurs d’activation cumulées des différentes occurrences des mots de
la question sont supérieures à un seuil fixé. Un score est ensuite calculé pour
chaque passage en fonction du nombre et du poids des mots de laquestion qu’il
contient. Les passages candidats sont ensuite ordonnés selon l’ordre décroissant
de ce score et les passages dont le score est inférieur à un seuil fixé a priori sont
éliminés.

Extraction et sélection de passages réponsesUn passage réponse est extrait pour
chaque passage sélectionné en faisant glisser une fenêtre de taille fixe, égale
à la taille voulue pour le passage réponse, sur le passage et en calculant un score

1. Dans le cas de l’idf , le numérateur correspond au nombre de documents du corpus et le
numérateur, au nombre de documents dans lequel le mot apparaît.
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à chacune de ses positions en tenant compte de son contenu parrapport aux
mots de la question et du type attendu de la réponse. La fenêtre se positionne
sur chaque mot plein du passage dans le cas des questions définitoires et sur
chaque entité compatible avec le type attendu de la réponse pour les questions
factoïdes. Un nombre prédéfini de passages réponses est enfinretenu en fonc-
tion de leur score.

Extraction et sélection de réponses courtesLorsque le type attendu de la réponse
est une entité nommée, la réponse courte extraite est directement l’entité nom-
mée sur laquelle le passage réponse est centré, son score étant égal à celui du
passage réponse. L’extraction des réponses courtes pour les questions défini-
toires se fonde quant à elle sur un ensemble de patrons linguistiques caracté-
risant la relation existant entre la réponse cible et le focus de la question. Les
réponses sont pondérées dans ce cas en fonction du nombre de patrons qui les
ont sélectionnées. Ce score permet en final d’ordonner les réponses courtes pré-
sentées à l’utilisateur.

2.2. Principes de l’adaptation d’Œdipe au domaine médical

Comme cela a été souligné en introduction, répondre à des questions dans le
domaine médical nécessite, pour obtenir de bonnes performances, de disposer de
connaissances liées à ce domaine mais peut bénéficier, pour faire face à cette nécessité,
du très large ensemble de ressources (ontologies, terminologies . . .) caractérisant ce
même domaine. La plupart des connaissances abritées par cesressources prennent la
forme d’entités et de relations entre ces entités. Le passage d’Œdipe à Esculape s’ap-
puie ainsi sur le constat, partagé avec (Jacquemart et Zweigenbaum, 2003), qu’une
part significative des questions dans le domaine médical peuvent être modélisées, en
référence à ces connaissances, sous la forme d’une relationunissant une ou plusieurs
entités explicitement instanciées dans la question et une entité absente correspondant
à la réponse cherchée. Plus précisément, le processus de question-réponse prend alors
la forme suivante : dans un premier temps, la relation sous-jacente à la question posée
est identifiée. Cette identification s’accompagne de l’association des différentes enti-
tés présentes dans la question aux rôles de cette relation, la réponse occupant l’un de
ces rôles. Le type attendu de la réponse est ainsi déterminé par le type d’entité devant
occuper le rôle de la relation à compléter. Dans un second temps, les réponses à la
question sont recherchées dans les documents en se focalisant sur les entités compa-
tibles avec le type attendu de la réponse en vérifiant qu’elles entretiennent dans les
documents la même relation avec les autres entités de la question qu’au niveau de
la question. Une telle stratégie a d’ailleurs déjà été utilisée avec succès en domaine
ouvert, par exemple dans (Leeet al., 2007) ou (Agichteinet al., 2005).

Ce mode de recherche de réponses est, comme nous l’illustrerons par la suite,
tout à fait comparable à la sélection de relations effectives parmi des relations candi-
dates intervenant dans un contexte d’extraction de relations à partir de textes. Dans
le contexte du question-réponse, cette synergie avec l’extraction de relations est plus
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précisément double. Elle intervient dans le processus mêmedu question-réponse, lors
de la sélection des réponses, mais également en amont de ce processus afin de peupler
les bases de connaissances disponibles. Avant de se faire dans les textes, la recherche
de réponses peut en effet se faire directement dans des basesde connaissances consti-
tuéesa priori, à l’instar de (Fahmi, 2008). Or, dans le domaine médical, bien que de
nombreuses ressources soient disponibles, leur couverture tend généralement à être
plus large concernant les entités que les relations, en particulier pour ce qui est des
relations syntagmatiques. De ce fait, nous avons choisi de nous appuyer assez forte-
ment sur ces ressources pour la reconnaissance des entités médicales dans les textes
(cf. section 4) mais concernant les relations, nous avons adopté une approche plus dy-
namique en mettant l’accent sur leur extraction à partir destextes, que ce soit dans
la perspective de peupler des bases de connaissances existantes ou de rechercher des
réponses dans des textes.

3. Ontologie du domaine médical

Compte tenu de la perspective adoptée, la première étape de l’adaptation d’Œdipe
est passée par la définition d’une ontologie représentant les entités et les relations les
plus communément manipulées en médecine générale, Esculape ayant comme visée
applicative d’assister les médecins généralistes au coursde leur consultation. Cette
ontologie a été définie dans le cadre des projets GPM (Guide des Pratiques Médi-
cales) et ATONANT2 par l’interview de médecins et l’analyse de leurs questionsles
plus typiques. L’ontologie produite comporte environ 20 types d’entités et 30 types de
relations proches de ceux apparaissant dans (Niu et Hirst, 2004)3.

Figure 2. Concepts et relations considérés dans Esculape

La figure 2 illustre le sous-ensemble de cette ontologie que nous avons considéré
pour le travail présenté ici, sous-ensemble regroupant le conceptMaladieet tous les
autres concepts auquel il est lié dans l’ontologie, à savoirles conceptsTraitement, Mé-
dicament, Symptômeet Examen. Cette figure fait également apparaître toutes les rela-

2. http://www.technolangue.net/article166.html
3. (Niu et Hirst, 2004) s’appuie sur le modèle de représentation PICO et considère trois grandes
catégories sémantiques et les relations les unissant.
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tions unissant ces cinq concepts, sachant que pour nos expérimentations en question-
réponse, nous nous sommes plus spécifiquement attachés aux quatre relations sui-
vantes :

– Traite : Maladie – Traitement

– Soigne : Maladie – Médicament

– Détecte : Maladie – Examen

– Manifeste : Maladie – Symptôme

On notera que nous n’avons considéré ici que des relations binaires. Leur identifi-
cation sera en effet limitée à l’espace de la phrase, ce qui serait un peu trop restrictif
pour des relations d’arité supérieure à 2. Cette prise en compte des seules relations
binaires ne permet pas de représenter directement, au-delàdes concepts de la figure 2,
le fait par exemple qu’un médicament est contre-indiqué pour traiter une maladie en
cas de présence d’une autre maladie. Mais outre le fait que cette limite se retrouve
aussi dans une ressource comme l’UMLS, elle est en accord avec les questions les
plus fréquentes des médecins généralistes (Elyet al., 1999), au-delà même du projet
ATONANT.

4. Reconnaissance des entités médicales

Après la définition de notre ontologie de référence, la suitelogique de la mise en
œuvre du passage d’Œdipe à Esculape était le développement de la capacité à identi-
fier dans les textes les entités du domaine, c’est-à-dire lesentités médicales de notre
ontologie. Travaillant pour le français, nous ne pouvions nous appuyer sur un outil tel
que MetaMap (Aronson, 2001). Nous avons donc dû réaliser un outil spécifique de re-
connaissance des entités médicales. Cette reconnaissancea été réalisée dans notre cas
indépendamment de leur nature intrinsèque (entité nommée au sens littéral ou terme4)
en adoptant une approche à base de règles mêlant patrons morpho-syntaxiques et listes
d’entités ou d’éléments caractéristiques de ces entités. Ces règles ont été définies ma-
nuellement à partir d’un travail sur corpus. Nous avons repris en l’occurrence une des
approches classiquement utilisées pour identifier des entités nommées de nature plus
générale comme les personnes, les organisations ou les lieux. À la différence de ces
dernières, les patrons morpho-syntaxiques ont ici une importance moindre ce qui, à
l’inverse, donne un rôle plus central aux listes d’entités ou de parties d’entités. Nous
avons donc accordé un soin tout particulier à la constitution de ces listes pour chaque
type d’entités. Pour les noms de maladies, nous nous sommes appuyés à la fois sur
la terminologie d’Orphanet5 et sur le vocabulaire de la base medisite6, également ex-
ploitée pour collecter les noms des médicaments et des traitements médicaux. Pour

4. Dans le domaine médical, les entités considérées sont plussouvent des termes renvoyant à
des concepts que des entités nommées prenant la forme de nomspropres, comme par exemple
dans le cas de personnes.
5. http://www.orpha.net
6. http://www.medisite.fr/medisite
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les noms de médicaments, nous avons en outre utilisé les données du site médical
Doctissimo7. En ce qui concerne l’entité symptôme, nous avons exploité les sources
médicales citées ci-dessus ainsi que d’autres sites annexes comme la liste des symp-
tômes en médecine humaine dans Wikipédia8, Passeportsanté9 ou encore l’encyclopé-
die Vulgaris-médical10. Quant aux noms des examens médicaux, nous avons utilisé le
contenu des dictionnaires de l’Académie de Médecine sous forme électronique après
leur formatage en XML. Ces mêmes dictionnaires contiennentaussi des définitions
sur certaines maladies ainsi que leurs symptômes et traitements. Enfin, pour mieux
caractériser les symptômes et les maladies (par exemplecancer du poumon gauche),
cette collection de termes a été complétée par une terminologie concernant l’anatomie
issue du thésaurus MeSH (correspondant à la branche « A » de l’arborescence). La
volumétrie de ces listes d’entités est donnée par le tableau1.

Type d’entité Nombre d’entités

maladie 553
examen 390

médicament 8 826
symptôme 183
traitement 322

Tableau 1.Volumétrie des listes d’entités constituées

Chaque règle de reconnaissance d’une entité est composée d’undéclencheur, d’un
contexte précédent, d’un contexte suivantet dutype d’entitéidentifié. Ces règles sont
implémentées sous la forme d’automates à états finis. Leur application s’effectuant à la
suite de l’étiquetage morpho-syntaxique réalisé par l’analyseur LIMA, le déclencheur
et les contextes précédent et suivant d’une règle prennent donc la forme d’expressions
régulières pouvant porter sur la forme fléchie, la forme normalisée ou la catégorie d’un
ou de plusieurs mots. Ainsi, la règle

@AnnonceurMaladie::$L_DET?::$L_DET ($L_NC|$L_NP)::MALADIE 11

déclencheur::contexte_précédent::contexte_suivant::type_d’expression

permet-elle d’identifiermaladie de Lymecomme une maladie dans « La maladie de
Lyme est une . . . » tandis que la règle

[@AnnonceurSymptome]::::[,] [$L_NC] [$L_DET] $L_NC::SYMPTOME12

7. http://www.doctissimo.fr
8. http://fr.wikipedia.org/wiki/Liste_des_symptomes_en_medecine_humaine
9. http://www.passeportsante.net
10. http://www.vulgaris-medical.com
11. ? marque classiquement un élément optionnel tandis que ( | )note une alternative.$L_DET,
$L_NCet $L_NPsont des catégories morpho-syntaxiques, correspondant respectivement à dé-
terminant, nom commun et nom propre.
12. [] permet de spécifier la non appartenance d’un élément à l’entité reconnue.
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reconnaîtfièvrecomme un symptôme dans « . . . symptôme, comme la fièvre . . . ».
On peut noter à cette occasion la présence de références à deslistes permettant de
regrouper des éléments linguistiques ayant un même rôle, comme les éléments mar-
quant la présence d’une maladie (@AnnonceurMaladie={maladie, syndrome . . . }) ou
ceux marquant la présence d’un symptôme (@AnnonceurSymptome={signe, symp-
tôme . . . }). Un ensemble de 153 règles ont été ainsi développées pour les cinq entités
auxquelles nous nous sommes attachés ici. L’évaluation de leurs performances est
donnée à la section 7.2.

5. Caractérisation et validation de relations sémantiques

Identifier dans les textes les entités médicales permet à Esculape de focaliser son
attention sur des réponses candidates mais pour être promues au rang de réponses,
celles-ci doivent être ensuite validées en s’assurant qu’elles sont bien liées dans les
documents aux mêmes entités que dans la question et ce, avec la même relation. Cette
vérification suppose de disposer d’une caractérisation linguistique de la dite relation
pouvant confirmer ou infirmer sa présence dans une phrase entre deux entités. Cette
vérification est similaire à celle effectuée pour la validation d’une relation candidate
dans un cadre d’extraction de relations. La méthode de caractérisation et de validation
de relations sémantiques que nous présentons ici est donc directement applicable à
la fois dans un cadre de question-réponse et d’extraction derelations (Embarek et
Ferret, 2008).

5.1. Apprentissage de patrons linguistiques de relations

Comme de nombreux travaux sur l’extraction de relations à lasuite de (Hearst,
1992) ou de (Morin, 1999), nous avons choisi de caractériserles relations de notre
ontologie par l’entremise de patrons linguistiques, une forme de caractérisation pré-
sentant l’avantage de combiner intelligibilité et capacité à être construits automatique-
ment à partir d’exemples. Plus précisément, le terme de patron linguistique désigne ici
un schéma lexico-syntaxique spécifique d’une relation sémantique intervenant entre
deux entités. Ces patrons sont en outre dits multi-niveaux,c’est-à-dire s’appuyant sur
des informations provenant de plusieurs niveaux de traitement des textes : à l’instar
des règles de reconnaissance des entités médicales, ils peuvent ainsi faire intervenir la
forme fléchie des mots, leur forme normalisée ou bien encore leur catégorie morpho-
syntaxique. Le processus que nous avons élaboré pour extraire à partir d’un corpus les
patrons linguistiques caractérisant une relation est le suivant :

1) appliquer sur le corpus considéré les règles de reconnaissance des entités mé-
dicales impliquées dans la relation cible. Nous prendrons àtitre d’exemple la relation
Traite entre uneMaladieet unTraitement;

2) extraire du corpus toutes les phrases contenant les deux entités de la relation
cible, à savoir ici les phrases contenant à la fois une maladie et un traitement ;
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3) sélectionner manuellement les phrases dans lesquelles la relation entre les
deux entités correspond effectivement à la relation cible.Cela implique en particulier
d’écarter les phrases telles que « la <maladie> n’est pas traitée par le <traitement> » ;

4) réaliser l’analyse linguistique de chaque phrase sélectionnée pour en faire ap-
paraître les différents niveaux d’information. Cette analyse est réalisée comme pour la
reconnaissance des entités par l’analyseur LIMA ;

5) remplacer dans chaque phrase les entités par leur type ;

6) appliquer l’algorithme d’extraction de patrons multi-niveaux présenté ci-
dessous entre chaque couple de phrases parmi celles sélectionnées précédemment ;

7) filtrer les patrons les moins significatifs.

Ce processus se rapproche sur de nombreux points du travail présenté dans (Morin,
1999) mais s’en distingue par le moment de l’intervention humaine. Dans notre cas,
elle se situe au début, pour choisir un ensemble d’exemples en contexte. Dans le cas
de (Morin, 1999), elle intervient au tout début pour choisirquelques couples d’entités
en relation et surtout après l’induction des patrons linguistiques pour écarter ceux
jugés peu pertinents. Globalement, elle est plus intrusiveque dans notre cas, ce qui
s’explique par la démarche d’amorçage adoptée.

L’avant-dernière étape de la procédure ci-dessus se fonde sur l’algorithme pro-
posé par Ravichandran dans (Pantelet al., 2004) pour induire un patron multi-niveau
pour chaque couple d’exemples en contexte d’une relation sémantique. La notion
d’exemple prend plus précisément ici la forme de la partie dephrase située entre les
deux entités de la relation pour chaque phrase issue de l’étape 4 ci-dessus. Cet algo-
rithme construit le patron multi-niveau le plus spécifique généralisant deux exemples
en calculant d’abord la distance d’édition entre ces deux exemples, égale au nombre
minimal d’opérations d’édition (insertion, suppression et substitution de mots) pour
passer d’un exemple à l’autre13 (cf. première partie de l’algorithme 1). La matrice des
distances entre sous-séquences issue de ce calcul est ensuite utilisée pour établir l’ali-
gnement optimal entre les deux exemples. L’algorithme classique pour trouver un tel
alignement est ici étendu en permettant la mise en correspondance de deux mots lors
d’une substitution selon les trois niveaux d’information possibles (cf. seconde partie
de l’algorithme 1). Il est à noter qu’en cas d’appariement pour plusieurs niveaux, un
ordre préférentiel est établi privilégiant les niveaux lesplus spécifiques : forme fléchie
> lemme > catégorie morpho-syntaxique. Finalement, les patrons sont construits en
complétant si nécessaire les alignements par des opérateurs (*s*) , représentant 0 ou
1 mot quelconque, et(*g*) , représentant exactement un mot quelconque. L’exemple
de la figure 3 illustre cette généralisation pour deux exemples de la relation TRAITE,
avec une substitution et une insertion pour passer du premier au second (distance = 2).

Pour éviter les surgénéralisations (présence de trop de(*s*) ou de (*g*) ), le
nombre des opérateurs génériques est limité à 2 et les patrons ne sont pas généra-
lisés entre eux. Ces deux règles forment la composante du filtrage final des patrons

13. Chacune de ces opérations a le même poids dans le cas présent.
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Algorithme 1 Induction de patrons

Algorithme de calcul de la distance d’édition minimale entre deux exemples de
relations

Soientx andy deux phrases de longueurn andm mots etD[i, j], la distance d’édition
minimale entre les deux sous-phrasesx[1..i] andy[1..j].

D[0, 0] = 0
pour i = 1 à n faire D[i, 0] = D[i− 1, 0] + del(x[i])
pour j = 1 à m faire D[0, j] = D[0, j − 1] + ins(y[j])
pour i = 1 à n faire

pour j = 1 àm faire
D[i, j] = min(D[i− 1, j − 1] + subs(x[i], y[i]),

D[i− 1, j] + suppr(x[i]),
D[i, j − 1] + ins(y[j]))

renvoyerD[n,m]

où ins(), suppr() andsubs() sont les fonctions de coût pour les opérations d’inser-
tion, suppression et substitution de mots. Dans le cas desubs(), le coût est le même
quel que soit le nombre de niveaux de représentation impliqués par la substitution.

Algorithme de construction d’un patron optimal

Soientx1[1..i], x2[1..i] et x3[1..i] respectivement le niveau 1 (forme fléchie), le ni-
veau 2 (lemme) et le niveau 3 (catégorie morpho-syntaxique)de représentation de la
partiex[1..i] de la phrasex. De même,y1[1..i], y2[1..i] ety3[1..i] sont les trois niveaux
de représentation de la sous-partiey[1..j] de la phrasey. Dans le cas des suppressions
et des ajouts, l’opération concerne tous les niveaux de représentation d’un mot, d’où
les notationsx[i] ety[j].

i = n; j = m

tant que (i 6= 0 et j 6= 0) faire
if (D[i, j] = D[i− 1, j] + del(x[i])

ajouter (*s*)
i = i− 1

sinon si(D[i, j] = D[i, j − 1] + ins(y[j])
ajouter (*s*)
j = j − 1

sinon si(x1[1..i] = y1[1..j])
ajouter x1[1..i]
i = i− 1; j = j − 1

sinon si(x2[1..i] = y2[1..j])
ajouterx2[1..i]
i = i− 1; j = j − 1

sinon si(x3[1..i] = y3[1..j])
ajouterx3[1..i]
i = i− 1; j = j − 1

sinon
ajouter (*g*)
i = i− 1; j = j − 1
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Figure 3. Exemple d’induction d’un patron de relation

permettant d’éviter les patrons trop généraux. La seconde composante de ce filtrage
consiste à éliminer les patrons trop spécifiques en ne retenant que lesN (avecN = 50)
patrons les plus fréquents pour un type de relation donné. Enne permettant pas la gé-
néralisation des patrons entre eux, nous avons fait ici volontairement le choix d’avoir
un ensemble assez large de patrons spécifiques plutôt qu’un nombre plus restreint de
patrons plus généraux. Cette option nous permet de favoriser la précision et d’éviter
ainsi la nécessité d’une étape de filtrage des relations extraites après leur application.

Nous illustrons les résultats de cet algorithme d’apprentissage de patrons lin-
guistiques de relations en donnant quelques exemples de sonapplication pour les
quatre relations considérées dans cette étude sur une partie du corpus médical de la
campagne d’évaluation des systèmes de question-réponse EQueR :

Maladie – Examen
<examen> en suspicion de <maladie>
<maladie> être(*g*) à le <examen>
<examen> pour leNC_GEN (*g*) <maladie>
<examen> montre un <maladie>
<examen>(*g*) le diagnostic(*g*) <maladie>
<maladie> ,(*s*) <examen>

Maladie – Traitement
<traitement> dans le traitement des <maladie>
<traitement> être(*g*) PREP_GENERAL le traitement de le(*s*) <maladie>
<traitement> est recommandé pour le traitement des <maladie>
<maladie> ,(*g*) NC_GEN (*g*) une <traitement>
<maladie> nécessitant un <traitement>
<traitement> contre le <maladie>

Maladie – Symptôme
<maladie> , se manifeste par une <symptome>
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<symptome>(*g*) être(*s*) des symptômes d’ une <maladie>
<maladie>VERBE_PRINC_INDICATIF (*s*) <symptome>
<symptome>(*s*) peutVERBE_PRINC_INF la NC_GEN de le(*s*) <maladie>
<maladie>(*g*) avec <symptome>
<symptome> ( <maladie>

Maladie – Médicament
<medicament> est indiqué dans le traitement de la <maladie>
<medicament> , utilisée(*s*) (*s*) dans le traitement de <maladie>
<medicament> est un médicament utilisé pour traiter <maladie>
<maladie> chez lesNC_GEN traité par <medicament>
<medicament> dans le cas de <maladie>
<medicament> ( proposé dans le traitement de(*s*) <maladie>

5.2. Validation de la présence de relations sémantiques

Pour valider la présence de relations sémantiques dans un corpus, et permettre
ainsi d’en extraire éventuellement de nouvelles, nous appliquons une démarche en
deux temps. Comme dans le cas de l’extraction des patrons de relation, nous com-
mençons par sélectionner des relations candidates en repérant les phrases contenant
un couple d’entités intervenant dans une des relations cibles. Dans un second temps,
nous confrontons la phrase contenant la relation candidateavec les patrons linguis-
tiques spécifiques de cette relation. Si l’un au moins de ces patrons peut s’appliquer à
la phrase considérée, la relation est considérée comme validée. Dans le cas contraire,
elle est écartée. Plus formellement, le processus mis en œuvre pour un type de relation
est le suivant :

1) appliquer sur le corpus considéré les règles de reconnaissance des entités médi-
cales impliquées dans la relation cible ;

2) extraire du corpus toutes les phrases contenant simultanément les deux entités
de la relation cible ;

3) réaliser l’analyse linguistique de chaque phrase sélectionnée, toujours en utili-
sant l’analyseur LIMA ;

4) remplacer dans chaque phrase les entités par leur type ;

5) pour chaque phrase, calculer sa distance d’édition avec tous les patrons multi-
niveaux de la relation. Si la distance d’édition est égale à 0, c’est-à-dire si la relation
entre les deux types sémantiques de la phrase respecte le schéma du patron, alors
valider la relation. Il est à noter que la distance d’éditionutilisée ici est elle aussi
multi-niveau puisque les appariements qu’elle prend en compte peuvent s’effectuer
sur les trois niveaux d’information considérés.
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En préambule de l’évaluation de la section 7, nous illustrons les résultats de
cet algorithme de validation de relations sémantiques pourles quatre relations de
notre étude en donnant quelques exemples de son applicationsur un corpus de
textes médicaux recueillis dans le cadre du projet Technolangue ATONANT, corpus
différent du corpus EQueR14 utilisé pour induire les patrons de caractérisation de ces
relations (le patron utilisé est introduit par=⇒) :

Maladie – Examen
tomodensitométriedans le diagnostic destumeurs du médiastin
=⇒ <examen> dans le diagnostic(*s*) <maladie>

radiographie pulmonairepour le diagnostic detuberculose
=⇒ <examen>(*g*) le diagnostic(*g*) <maladie>

Maladie – Médicament
insuffisance rénale chroniquetraitée parEprex
=⇒ <maladie> traitée par <medicament>

Le vaccinutilisé pour prévenir15 la fièvre aphteuse
=⇒ <medicament> utilisé pourVERBE_PRINC_INF (*g*) <maladie>

Maladie – Traitement
chimioprophylaxiecontre lamalaria
=⇒ <traitement> contre la <maladie>

radiothérapiedans le traitement de laresténose
=⇒ <traitement> dans le traitement de la <maladie>

Maladie – Symptôme
L’ intoxicationpeut provoquer desvomissements
=⇒ <maladie>(*s*) peutVERBE_PRINC_INF DET_ART_CONTR (*s*)

<symptome>

Botulisme, se manifeste par unesécheresse de la bouche.
=⇒ <maladie>, se manifeste(*s*) par une <symptome>

6. Esculape

Les éléments exposés précédemment peuvent être considéréscomme des prérequis
pour le passage d’Œdipe à Esculape. Il nous reste maintenantà exposer la manière
dont ces éléments sont utilisés pour la mise en œuvre effective d’Esculape. Comme
nous l’avons indiqué à la section 2.2, cette mise en œuvre se traduit par des modifica-
tions symétriques d’Œdipe au niveau de l’analyse des questions et de l’extraction des

14. Les principales caractéristiques de ces deux corpus sont données à la section 7.1.
15. Notre ontologie ne fait pas la différence entresoigneretprévenir.
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réponses plaçant au centre de ces deux processus les relations présentes dans l’onto-
logie de la section 3.

6.1. Analyse des questions

Dans la perspective d’Esculape, l’analyse des questions vise à mettre en évidence
la relation de notre ontologie sous-jacente à la question considérée. En accord avec
(Jacquemart et Zweigenbaum, 2003), elle représente donc chaque question factuelle
sous la forme d’un triplet :

(FE,R,AE)

avec

R la relation, uniquement binaire dans Esculape, sous-jacente à la ques-
tion ;

FE le focus,i.e. l’entité deR simultanément présente dans la question et
dans la phrase réponse ;

AE le type de l’entité réponse,i.e. l’entité liée àFE par le biais deR.

Pour la questionQuel est le traitement du chérubisme ?, le module d’analyse des
questions construit ainsi la représentation :

R TRAITE

FE Maladie:chérubisme
AE Traitement:X

avecX , la réponse à trouver. Comme dans Œdipe, l’analyse des questions dans Escu-
lape est mise en œuvre par un ensemble de règles définies manuellement et compilées
sous forme d’automates pour l’analyseur LIMA. Plus précisément, 119 règles ont été
développées pour les quatre relations apparaissant à la figure 2. La relation TRAITE

est ainsi identifiée dans la question ci-dessus par la règle :[Quel℄::[être$L_V℄ [$L_DET℄ [�Traitement℄ [$L_DET℄ *{1-10} [\?℄:
Cette règle, déclenchée par une occurrence du pronom interrogatif Quelau début

d’une phrase, illustre les différents types d’informationque ces règles exploitent :
forme fléchie des mots (Quel), forme lemmatisée (être), catégorie morpho-syntaxique
($L_DET) et classe sémantique (@Traitement, i.e. tous les mots faisant référence à la
notion de traitement).
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Le traitement des questions de définition reste quant à lui inchangé par rapport à
Œdipe et s’accomplit grâce à un ensemble de règles spécifiques à ce type de questions
(Besançonet al., 2007).

6.2. Extraction des réponses

À l’instar de ce que fait Œdipe pour les questions factuelles, l’extraction des ré-
ponses dans Esculape est réalisée en se focalisant sur les entités dont le type est com-
patible avec le type attendu de la réponse tel qu’il est trouvé par l’analyse de la ques-
tion (élémentAE de la représentation d’une question). Néanmoins, alors quele score
d’une réponse dans Œdipe est fonction du nombre d’éléments de la question trouvée
dans son voisinage, Esculape évalue sa pertinence en testant si cette réponse est liée
au focus de la question (FE) par la relation sous-jacente à cette question (R). Cette
vérification est réalisée par l’application de patrons linguistiques identifiant chaque
type de relations.

L’apprentissage de ces patrons et leur application pour réaliser une telle vérifica-
tion s’identifient aux processus décrits à la section 5. Pourextraire les réponses des
passages réponses sélectionnés, chacun de ces passages estainsi confronté à chacun
des patrons appris pour le type de relations sous-jacent à laquestion. Ce test com-
mence par l’alignement du passage et du patron sur les entités de la relation :FE, le
focus de la question etAE, une entité compatible avec le type attendu de la réponse.
Une distance d’édition multi-niveau est ensuite calculée entre le patron et la partie du
passage entreFE et AE. Si elle est nulle,AE est considérée comme une réponse
possible. Toutes les réponses extraites sont finalement triées selon l’ordre décrois-
sant de leur fréquence d’extraction. Une même réponse peut en effet avoir plusieurs
occurrences extraites par le même patron ou par plusieurs patrons différents. Le fait
d’extraire une même réponse plusieurs fois est ainsi utilisé comme un indicateur de sa
validité. Il est à noter qu’une même occurrence de réponse peut aussi être extraite par
plusieurs patrons différents. Ceux-ci étant issus d’une généralisation volontairement
limitée (les patrons ne sont pas généralisés entre eux), il est possible que des géné-
ralisations portant sur des éléments différents selon le couple d’exemples généralisés
conduisent à l’application de patrons proches pour une mêmeoccurrence de réponse.
La proximité indirecte d’une réponse avec plusieurs exemples différents (ceux ayant
conduit à l’induction des patrons s’appariant avec la réponse) est donc aussi considé-
rée comme un indicateur de validité de cette réponse.

7. Évaluation

Nous avons choisi d’évaluer non seulement Esculape mais également ses princi-
paux constituants, en particulier ceux ayant permis le passage d’Œdipe à Esculape,
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afin d’avoir une vue détaillée de l’origine de ses performances. Au préalable, nous
présentons les corpus avec lesquels ces évaluations ont étéréalisées.

7.1. Corpus d’évaluation

À la section 5, nous avons montré quelques résultats de l’application de nos al-
gorithmes d’apprentissage et d’application de patrons linguistiques de relations sur le
corpus du projet ATONANT et sur celui de l’évaluation EQueR.Bien que distincts, les
deux corpus sont similaires dans la mesure ils sont tous les deux constitués d’articles
scientifiques, de recommandations de bonne pratique médicale, de documents d’infor-
mation à l’usage du grand public et de rapports sur des problèmes de santé téléchargés
à partir du site du CISMeF16. Une partie de ce corpus provient de sites canadiens. Cet
extrait de document, issu du corpus EQueR, donne une idée du type de documents
constituant les deux corpus :<DOC name="www.h-s.g.a.hppb.hepatite_.pdf.soinsNutritionnelsLignes.hapitre7.html"><TITLE>Chapitre 7 - Les groupes à risque nutritionnel - Hépatite C :Soins nutritionnels - Lignes diretries anadiennes pour lesintervenants de la santé - Hépatite C - Santé Canada</TITLE><P>Hépatite C : Soins nutritionnels Lignes diretries anadiennespour les intervenants de la santé Chapitre 7 - Les groupes à risquenutritionnel</P><P>Selon l'approhe axée sur la santé de la population, les grandsdéterminants de santé peuvent influer sur la santé nutritionnelle.1 Ilimporte d'évaluer le profil du patient d'hépatite C au hapitremédial, soial et de la salubrité alimentaire et d'adapter lesonseils nutritionnels de manière à répondre à ses besoins. Le présenthapitre dérit deux atégories de patients d'hépatite C qui seraientonsidérés à risque nutritionnel, soit à ause de pathologiesonomitantes soit en tant que membres d'une population à risque ou àmode de vie à risque.</P>(...)</DOC>

Pour nos évaluations plus formelles, nous avons utilisé le corpus EQueR afin
d’évaluer la qualité de notre reconnaissance des entités médicales et le corpus ATO-
NANT pour évaluer l’apprentissage et l’utilisation des patrons linguistiques de rela-
tions ainsi que le système Esculape dans sa globalité. Pour ces deux dernières éva-
luations, le corpus, d’une taille de 400 Mo environ, constitué de 23 590 documents
rassemblant 61 millions de mots, a été divisé entre trois sous-corpus de même taille se-
lon une procédure distribuant aléatoirement les documentsen trois groupes : l’un pour

16. Catalogue et Index des Sites Médicaux Francophones :http://www.ismef.org.
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l’apprentissage des patrons de relations, le deuxième pourl’évaluation de leur capacité
d’extraction de nouvelles relations et le dernier pour l’évaluation globale d’Esculape.
Le corpus EQueR sur lequel l’évaluation de la reconnaissance des entités nommées
avait été faite dans un premier temps s’est avéré, avec une taille de 16 millions de mots
environ pour 5 584 documents, un peu trop petit pour procéderà une telle division,
d’où l’utilisation du corpus ATONANT mis à disposition entre temps. Les deux cor-
pus sont néanmoins si proches dans leur nature que les résultats obtenus sur l’un sont
raisonnablement transposables à l’autre.

7.2. Reconnaissance des entités médicales

Le tableau 2 résume les résultats obtenus en appliquant les règles de reconnais-
sance d’entités médicales présentées à la section 4 sur un sous-ensemble d’une taille
de 1,5 Mo (soit environ 130 000 mots) du corpus médical de la campagne d’évalua-
tion EQueR17. Les mesures utilisées sont classiquement la précision et le rappel, qui
se définissent ici de la façon suivante :

– la précision représente le nombre d’entités correctes extraites par notre système
sur le nombre total des entités extraites par notre système ;

– le rappel représente le nombre d’entités correctes extraites par notre système sur
le nombre total des entités présentes dans le corpus.

La F1-mesure correspond à la moyenne harmonique entre la précision et le rappel.
Ces mesures sont calculées par comparaison avec une annotation manuelle du corpus
d’évaluation pour nos cinq entités cibles réalisée par un médecin.

Entités médicales Précision Rappel F1-mesure

Maladie 95% 80% 86%
Symptôme 84% 76% 79%
Examen 94% 93% 93%

Traitement 86% 81% 83%
Médicament 93% 88% 90%

Moyenne 90% 84% 86%

Tableau 2.Résultats de la reconnaissance des entités médicales

Les résultats de notre outil d’identification donnés par le tableau 2 montrent une
précision et un rappel supérieurs ou égaux à 83% en moyenne, avec une F1-mesure de
86%, ce qui constitue un bon niveau pour ce type de tâche. On peut noter en particu-
lier le niveau élevé de la précision qui caractérise un niveau de fiabilité très significatif

17. Ces règles ont été mises au point également sur le corpus EQueR médical mais sur une autre
partie que celle utilisée pour l’évaluation.
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malgré l’hétérogénéité et le caractère parfois non spécialisé des ressources utilisées
(en l’occurrence les listes d’entités collectées à partir de certains sites Web). Cette
propriété est d’autant plus importante dans le cas présent que la détection des entités
sert ensuite de point de départ à l’extraction des relations. Le rappel pourrait quant
à lui être amélioré en étant plus exhaustif dans les listes d’entités constituées. Ces
performances globales sont par ailleurs comparables aux performances des meilleurs
outils de reconnaissance d’entités nommées générales telsque les lieux ou les or-
ganisations : la F1-mesure des meilleurs systèmes ayant participé à la tâche recon-
naissance d’entités nommées de CoNLL (Tjonget al., 2003) était ainsi de 88% pour
l’anglais et de 72% pour l’allemand. Dans le domaine médical, les travaux présentés
dans (Ben Abacha et Zweigenbaum, 2011b), bien qu’obtenus pour l’anglais, sont pro-
bablement les plus proches des nôtres. L’association d’un classifieur statistique à base
de Champs Conditionnels Aléatoires et de traits sémantiques issus de MetaMap leur
permet d’obtenir une F1-mesure de 77,55 sur le corpus i2b2 (Uzuner, 2010) pour les
entitésTraitement, ProblèmeetTest. Cette performance chute néanmoins à 34,37 pour
les entitésTraitementet Problèmesur le corpus Berkeley (Rosario et Hearst, 2004),
l’écart s’expliquant par des différences entre les schémasd’annotation.

7.3. Extraction de relations

Afin de tester le pouvoir discriminant des patrons de relations appris, nous avons
choisi de les évaluer dans un cadre moins complexe que celui d’un SQR en les appli-
quant d’abord à l’extraction de nouvelles relations. Suivant la méthodologie présentée
à la section 5, ces patrons ont été utilisés comme dans Esculape pour valider la pré-
sence d’une relation relevant des quatre types considérés ici dans des phrases conte-
nant un couple d’entités compatibles avec les arguments de ces types de relations.

Contrairement au cas des entités, l’annotation manuelle deréférence que nous
avons effectuée, avec validation par un médecin, n’a pas étéréalisée en parcourant
tout le corpus mais en jugeant de la présence effective d’unedes quatre relations cibles
parmi les phrases abritant des relations candidates, c’est-à-dire les phrases contenant
au moins deux entités compatibles avec des relations cibles. Par conséquent, seule la
validation des relations candidates est évaluée ici. Il s’agit bien sûr d’une restriction
dans la mesure où la reconnaissance des entités nommées n’est pas parfaite, comme
nous l’avons vu précédemment. Néanmoins, cette reconnaissance est caractérisée par
un niveau de résultat élevé et il n’y a pas de raison particulière de penser que ses
erreurs soient en liaison avec des formes particulières de relations. De ce fait, l’an-
notation à partir des relations candidates permet de considérer un nombre d’exemples
beaucoup plus important qu’une annotation à partir du textebrut et donc, un nombre de
formes de relations potentiellement beaucoup plus important. Pour les mesures d’éva-
luation, nous avons à nouveau fait appel à la précision et au rappel, définis comme
suit :
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– la précision représente le nombre de relations validées correctes sur le nombre
total des relations validées par notre système ;

– le rappel représente le nombre de relations validées correctes par notre système
sur le nombre total de relations annotées comme correctes dans le corpus.

Types de
# exemples # patrons Précision Rappel F1-mesure

relations

X = Examen 419 66 81% 54% 65%
Médicament 149 33 85% 58% 69%
Traitement 1457 131 90% 61% 73%
Symptôme 1697 156 77% 47% 58%

Moyenne 930 96 83% 55% 66%

Tableau 3.Évaluation de l’extraction de relations de type Maladie – X

Le tableau 3 montre les résultats de cette évaluation et permet en premier lieu de
constater que les nombres d’exemples et de patrons varient sensiblement d’un type de
relations à l’autre sans néanmoins observer de corrélationavec le niveau des résultats.
Globalement, les patrons d’Esculape sont caractérisés parune forte précision mais un
rappel plus moyen. Abstraction faite des insuffisances de notre outil de reconnaissance
des entités médicales, ces résultats sont tout à fait compatibles avec la nature assez
spécifique, donc orientée vers une grande précision, des patrons appris et de leur faible
niveau de généralisation.

7.4. Évaluation globale d’Esculape

Pour l’évaluation globale d’Esculape, un ensemble de 100 questions a été créé par
nos soins, avec validation par un médecin, sur la base du contenu de notre corpus en
utilisant comme modèle les questions de la tâche médicale del’évaluation EQueR et
les questions des médecins généralistes analysées dans (Ely et al., 1999), questions
telles que :

[Médicament] Que peut-on prescrire contre les mycoses ?
[Symptôme] Quels sont les signes cliniques de l’encéphalopathie ?
[Examen] Comment peut-on diagnostiquer un lymphome ?
[Traitement] Quelle thérapie proposer en cas d’atteinte bronchique ?

Nous n’avons pas utilisé directement le cadre d’évaluationproposé par EQueR
dans la mesure où la couverture de ses questions dépassaientcelle de notre ontologie
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et que nous étions davantage intéressés par une validation significative de notre ap-
proche que par l’obtention de résultats sur ce jeu de test pour lequel peu de résultats
de référence existent.

Notre évaluation d’Esculape a commencé par l’évaluation deson module d’ana-
lyse des questions. Nos 100 questions de test se répartissant en 5 catégories composées
chacune de 20 questions, les résultats de ce module se sont avérés corrects pour les 20
questions de définition de cet ensemble et dans le cas des questions factuelles, pour 19
questions ayant comme réponse un traitement, 16 questions relatives à un médicament,
14 concernant un symptôme et enfin, 14 relatives à un examen, soit un taux global as-
sez élevé de 83% de bonnes analyses. Ce taux est à comparer aux90% obtenus sur
les 200 questions de la tâche médicale d’EQueR qui ont servi au développement de ce
module d’analyse de questions et aux 21% obtenus sur ces mêmes 200 questions par
le module équivalent d’Œdipe.

Le tableau 4 donne quant à lui le résultat de l’évaluation globale d’Esculape sur
la dernière partie de notre corpus de test pour les 100 questions ci-dessus. La me-
sure d’évaluation utilisée est classiquement le pourcentage de réponses correctes. Le
tableau fait également apparaître le nombre de réponses partielles, c’est-à-dire les ré-
ponses dont l’extension est incomplète. Ce cas de figure est davantage représenté pour
les questions de définition qui bénéficient moins souvent queles questions factuelles
d’une délimitation de la réponse opérée par notre outil de reconnaissance des entités
nommées. En se focalisant sur les questions factuelles, quisont au cœur de notre tra-
vail d’adaptation, nous constatons que les résultats sont assez homogènes, même si de
légères variations corrélées avec nos résultats sur l’extraction de relations tendent à
montrer l’intérêt de la qualité des patrons linguistiques de relation.

Types de
questions

# réponses
correctes

% réponses
correctes

# réponses
partielles

Définition 13 65% 4
Factuelle - Traitement 6 30% 3
Factuelle - Médicament 5 25% 1
Factuelle - Symptôme 4 20% 0
Factuelle - Examen 5 25% 0

Toutes 33 33% 8

Tableau 4.Résultats de l’évaluation globale d’Esculape

Une analyse plus fine de ces résultats permet de constater queles composants
issus d’Œdipe ont une responsabilité importante dans les mauvaises réponses trouvées.
On constate ainsi que la recherche initiale des documents nerenvoie un document
contenant la réponse à la question posée que pour 72% des questions. Cette étape
pourrait être nettement améliorée en ayant une méthode plusélaborée de génération
des requêtes pour le moteur de recherche. La perte de réponses à l’issue de l’étape
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d’extraction des passages est quant à elle moins importantepuisqu’à ce stade, 59%
des questions peuvent encore avoir une réponse. Au final, le module d’extraction des
réponses d’Esculape est donc capable de trouver une bonne réponse pour 56% de
ces questions. Les pertes à ce niveau viennent en partie d’une mauvaise analyse des
questions mais s’expliquent surtout par le niveau de rappelmoyen des patrons de
relations. L’ajout de patrons plus généraux est une voie d’amélioration possible, en
particulier pour les relations à plus longue distance.

8. Discussion

Bien que l’extraction de relations ne soit pas le point focalde notre travail, elle
constitue par le biais de l’apprentissage et l’applicationde patrons de relations un
constituant important d’Esculape qu’il convient de mettreen perspective. La compa-
raison avec d’autres travaux dans ce domaine est difficile dufait de la diversité des
types de relations considérés, des corpus et des approches adoptées. Néanmoins, il
est possible de donner quelques éléments de situation. En utilisant des patrons lin-
guistiques élaborés manuellement pour caractériser des relations d’inhibition dans des
phrases extraites de Medline, (Pustejovskyet al., 2002) obtient ainsi une précision de
94% et un rappel de 58,9%. Le tableau 3 montre que nous obtenons des résultats un
peu inférieurs en construisant ces patrons linguistiques de manière automatique mais
plus équilibrés en termes de rappel et précision et sur un plus grand nombre de types
de relations.

Le processus de validation des relations extraites peut également être envisagé
sous l’angle de la classification : une relation candidate est alors classée comme per-
tinente ou non pertinente. C’est l’approche retenue par (Craven, 1999), (Rosario et
Hearst, 2004) ou (Uzuneret al., 2010). En utilisant un classifieur bayésien naïf sur des
relations candidates de typesubcellular–locationextraites de Medline, (Craven, 1999)
fait état d’une précision de 78% et d’un rappel de 32%. Dans lecas de (Rosario et
Hearst, 2004), le classifieur n’est plus seulement binaire.Il s’agit en effet de discrimi-
ner les relations intervenant entre un traitement et une maladie : 8 relations sont ainsi
distinguées qui recouvrent la relationTraite à laquelle nous nous sommes attachés
mais également des relations exprimant qu’un traitement peut prévenir une maladie
ou qu’une maladie est un effet secondaire d’un traitement. (Rosario et Hearst, 2004)
rapporte les évaluations menées avec plusieurs types de classifieurs et obtient les
meilleurs résultats avec un réseau de neurones, la précision étant alors de 96,9%. Il
est à noter que ce travail s’appuie sur des ressources plus étendues que le nôtre puis-
qu’il fait appel à un analyseur syntaxique de surface et qu’il exploite également la
ressource sémantique que constitue le MeSH.

Dans le même esprit, (Uzuneret al., 2010) extrait de comptes rendus médicaux
six grands types de relations comparables aux nôtres (commeles relations entre une
maladie et un traitement) en intégrant à la fois des critèreslexicaux et des critères
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syntaxiques dans un classifieur de type Machine à Vecteurs deSupport (SVM) et
obtient une F-mesure entre 68% et 95% suivant le type de relations et le corpus
considérés. Une des conclusions intéressantes de cette dernière étude est l’intérêt li-
mité que semblent présenter les relations syntaxiques utilisées par rapport aux cri-
tères lexicaux, ce qui est compatible avec notre approche. Enfin, (Ben Abacha et
Zweigenbaum, 2011a) présente une approche hybride mêlant un système à base de
patrons lexico-syntaxiques développés manuellement et unclassifieur de type SVM
s’appuyant à la fois sur des traits lexicaux, morpho-syntaxiques et sémantiques (en
particulier issus de l’UMLS). Les expérimentations ont étémenées sur le corpus Ber-
keley (Rosario et Hearst, 2004) pour les relationsSoigne, PrévientetEffet secondaire,
avec une F1-mesure moyenne de 50,17 pour les patrons, 91,49 pour le SVM et 94,07
pour l’association des deux. Il est à noter que ce résultat global est très nettement
influencé par la forte prévalence du premier type de relations (plus de 85% des rela-
tions), avec une F1-mesure égale à 96,84, les deux autres obtenant des résultats plus
faibles (respectivement 67,92 et 64,15). Bien que nos effectifs de relations varient éga-
lement de façon significative en fonction des types, on peut noter que nos résultats se
caractérisent par une plus grande stabilité globale. Par ailleurs, même si les résultats
de nos patrons appris ne se hissent pas au niveau de ceux du classifieur statistique et
de l’approche hybride, ils sont nettement supérieurs à ceuxde l’approche à base de
patrons manuels et nécessitent beaucoup moins de ressources, en particulier au niveau
sémantique.

Du côté de l’évaluation d’Esculape en tant que système de question-réponse, la
mise en perspective est encore plus difficile car s’il existebien des systèmes de
question-réponse médicaux comme en atteste le panorama dressé par (Athenikos et
Han, 2010), l’accès à des résultats comparables à ceux d’Esculape n’est pas pour au-
tant évident : certains, comme (Terolet al., 2007), se focalisent sur les performances
de la classification des questions, d’autres sont plutôt orientés vers la production de
réponses de type résumé (Leeet al., 2006) tandis que d’autres encore ne fournissent
pas d’évaluation (Rinaldiet al., 2004) ou des évaluations de nature différente, portant
davantage sur le service apporté aux médecins que sur la performance en termes de
question-réponse (Caoet al., 2011). Les résultats les plus directement comparables
aux nôtres sont en fait issus de la tâche médicale de l’évaluation EQueR. Les docu-
ments et les questions de cette évaluation sont en effet trèsproches de ceux de notre
évaluation. Cette proximité permet de rapprocher favorablement, tout en restant pru-
dent, nos 33% de réponses correctes au rang 1 et leMean Reciprocal Rank18 de 0,31
sur les 5 premières réponses du meilleur système de cette évaluation, tout en ignorant
toutefois son degré d’adaptation au domaine médical. Sachant que ce système est bien
meilleur qu’Œdipe en domaine ouvert, ce résultat tend à valider la méthode que nous
avons adoptée pour construire Esculape.

18. Le Mean Reciprocal Rank(MMR) correspond à la moyenne sur toutes les questions consi-
dérées de l’inverse du rang auquel la première bonne réponsea été trouvée pour chaque ques-
tion. Si aucune bonne réponse n’est trouvée pour une question, un score nul lui est attribué.
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En dehors de la sphère des systèmes pour le français, il n’existe pas de cam-
pagne d’évaluation portant sur la tâche question-réponse en domaine médical et
il n’existe pas non plus de données d’évaluation partagées19. Un travail comme
(Demner-Fushman et Lin, 2007) fournit en revanche quelqueséléments de compa-
raison. Ce système de question-réponse médical a pour vocation à répondre à des
questions cliniques proches de celles que nous considéronsà partir des résumés pré-
sents dans la base Medline. Toutefois, son objectif n’est pas comme Esculape de four-
nir la réponse la plus courte possible mais de fournir des réponses aussi informatives
que possible. De ce fait, ses réponses sont formées d’un titre et de trois phrases, ce
qui les rapprochent davantage d’un résumé court que d’une réponse au sens où nous
l’entendons et rend la tâche plus facile20. Dans les conditions d’évaluation les plus
strictes en termes d’exactitude, ce système obtient 33,75%de réponses correctes et
selon une évaluation ne retenant que la présence d’élémentsindicatifs d’une réponse,
ce pourcentage monte à 56,25%.

Le travail rapporté dans (Fahmi, 2008) concerne lui aussi lequestion-réponse en
domaine médical et s’appuie sur l’extraction de relations mais en suivant une pers-
pective plus proche de (Fleischmanet al., 2003) que de la nôtre. Son principe est
en effet de constituer une base de connaissancesa priori grâce à un module d’ex-
traction de relations et d’aller chercher les réponses danscette base. L’extraction de
relations est réalisée comme dans notre cas grâce à des patrons linguistiques appris à
partir d’exemples mais ces patrons sont constitués de chemins de dépendances syn-
taxiques. En dehors de la notion de définition, 6 types de relations (causes, occurs,
has_symptom, prevents, treats et diagnoses) sont considérés, avec une F1-mesure
moyenne de 57,33% allant de 77% pourcausesà 38% pourdiagnosessur des textes
issus de Wikipédia et d’encyclopédies médicales, à comparer à 66% pour les 4 types
de relations d’Esculape. Le biais en faveur de la précision observée dans nos résultats
se retrouve en outre dans ceux de (Fahmi, 2008). Ces résultats ne permettent pas en
revanche de conclure sur une éventuelle supériorité des patrons syntaxiques par rap-
port à des patrons n’intégrant pas de dépendances syntaxiques. L’utilisation de la base
de relations ainsi construite permet d’atteindre une valeur de MRR de 60,5% pour
un ensemble de 58 questions, 25 étant des questions de définition, 22 impliquant une
relationcauseset 11, une relationhas_symptom. Cette performance intéressante doit
néanmoins être modulée sur plusieurs points. Outre le nombre restreint de questions,
il faut remarquer que la proportion de questions de définition est plus importante que
dans notre jeu de test (les performances d’Esculape étant aussi très bonnes pour ces
questions) et que les deux relations ciblées par les questions sont parmi les mieux

19. Récemment, les évaluations TREC ont introduit une piste médicale (Voorhees et Tong,
2011) consistant à rechercher des comptes-rendus associésà des patients ayant certaines ca-
ractéristiques médicales. Malgré la précision des critères de recherche, cette piste ne peut être
assimilée à une tâche de question-réponse.
20. Cette condition est plus proche des réponses de type passage des campagnes d’évaluation
des systèmes de question-réponse, constatée comme plus facile que l’extraction d’une réponse
« exacte ».
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identifiées, avec une F1-mesure de 68,5%. Malgré cela, l’approche de (Fahmi, 2008)
garde un certain avantage et montre l’intérêt d’une indexation a priori des relations.
Le coût d’une telle indexation la réserve cependant à des corpus de taille limitée (ici,
un peu plus de 3 millions de mots).

Si l’on s’attache à la problématique de l’adaptation d’un système de question-
réponse au domaine médical, notre travail sur Esculape se rapproche de (Terol
et al., 2007) et de (Rinaldiet al., 2004), avec la différence toutefois que dans ces
deux cas, le point de départ est un système de question-réponse dédié aux domaines
restreints alors qu’Œdipe est un système en domaine ouvert.Cette différence se res-
sent sur la manière de réaliser l’adaptation au domaine médical. Dans notre cas, nous
nous appuyons fortement sur la structure de notre ontologiede référence à la fois pour
analyser les questions et pour extraire les réponses. (Terol et al., 2007) et (Rinaldi
et al., 2004) adoptent quant à eux la même stratégie en exploitant une analyse plus
générique et plus profonde des questions et des documents associant une analyse syn-
taxique et le passage à une représentation prédicative. Néanmoins, le principe consis-
tant à vérifier qu’une réponse candidate entretient dans lesdocuments les mêmes re-
lations avec les entités environnantes que dans la questionest commun à ces trois
approches, ce mécanisme de vérification se fondant sur des relations plus générales
dans le cas de (Terolet al., 2007) et (Rinaldiet al., 2004). Comme nous l’avons indi-
qué plus haut, (Terolet al., 2007) met aussi fortement en avant l’analyse des questions,
conçue dans ce cas comme une classification permettant de se référer à 10 questions
types. L’évaluation de cette classification donne une très bonne précision de 94,4%
sur 250 questions, ce qui, allant dans le sens de nos résultats, confirme que l’analyse
des questions n’est pas actuellement l’élément premier limitant les performances des
systèmes de question-réponse médicaux.

9. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article Esculape, un SQR construit pour les méde-
cins généralistes en adaptant un système en domaine ouvert afin de prendre en compte
un modèle du domaine médical. Un tel modèle étant toujours incomplet au niveau
des instances, Esculape s’intéresse plus spécifiquement à la recherche d’une réponse
lorsque celle-ci n’est pas déjà présente dans une base de connaissances existante21

et propose de l’extraire de textes en appliquant des patronslinguistiques d’extraction
de relations appris de façon supervisée. Les évaluations menées ont montré que les
performances de cette approche d’induction de patrons linguistiques donnent des ré-
sultats pour l’extraction de relations représentant un compromis intéressant entre les
approches purement manuelles et les approches à base de classifieur statistique. Ce
compromis permet en outre d’obtenir dans le cadre du systèmeEsculape des perfor-

21. Dans Esculape, nous nous plaçons toujours dans ce cas de figure car nous ne faisons pas
d’extraction de connaissancesa priori.
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mances que l’on peut qualifier d’intéressantes par rapport aux systèmes de question-
réponse médicaux existants, en adoptant néanmoins toute laprudence requise par des
possibilités de comparaison limitées.

Nous envisageons de prolonger ce travail selon trois directions. La première vise
à augmenter significativement le nombre d’entités et de relations considérées dans
Esculape pour le transformer en un système plus opérationnel. Dans ce cadre, nous
nous focaliserons plus particulièrement sur la minimisation du nombre d’exemples
à fournir pour chaque nouveau type de relations. Dans cette perspective et compte
tenu de la présence des nombreuses bases de connaissances dans le domaine médical,
nous nous intéressons également à l’approche dite de « supervision distante » (Mintz
et al., 2009) dans laquelle les exemples de relations en contexte sont extraits de fa-
çon non supervisée de textes à partir de la donnée de couples d’entités en relation.
Cette approche apparaît d’autant plus intéressante dans notre cas que la phase de va-
lidation manuelle des exemples n’invalide qu’environ 20% d’entre eux. La deuxième
piste d’amélioration concerne l’induction des patrons de relations et leur exploitation.
Cette induction est réalisée pour le moment dans l’optique d’une généralisation mini-
male, afin de favoriser la précision. Par ailleurs, leur application est elle-même stricte :
les relations candidates doivent en effet strictement correspondre aux patrons (distance
d’édition nulle entre les deux). Étendre la généralisationaux patrons mêmes ou auto-
riser une plus grande distance entre patrons et relations candidates sont les voies les
plus directes à explorer pour améliorer le rappel de l’extraction de relations, le défi
étant de contrôler suffisamment ce relâchement de contraintes pour ne pas trop nuire
à la précision. Enfin, la dernière extension concerne la prise en compte de relations
plus complexes, allant au-delà de deux arguments. De tellesrelations permettent par
exemple de représenter la double dépendance d’un traitement ou d’un médicament
vis-à-vis d’une maladie et de certaines caractéristiques du patient qui en est atteint.
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