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RÉSUMÉ.Dans le cadre du projet LegDoc au Centre Européen de Recherche de Xerox, nous
avons développé des composants pour l'annotation sémantique de documents semi-structurés.
Alors que certaines entités sémantiques ont une forme régulière et peuvent être facilement ex-
traites, d'autres collections plus complexes et hétérogénes nous ont amenés à déployer des
méthodes d'apprentissage automatique. Dans les cas réels nous sommes souvent confronté au
problème technique de la non disponibilité de corpus annotés, pour des tâches d'annotations
spéci�ques. Comme l'annotation manuelle est coûteuse et propice à l'erreur, notre approche
consiste à appliquer des méthodes d'apprentissage actif a�n de considérablement réduire le
corpus nécessaire à l'élaboration d'un modèle pertinent. Dans cet article , nous expliquons
comment le principe de l'apprentissage actif est adapté à l'annotation interactive de documents
orientés mise en page. Pour une utilisation ef�cace de l'apprentissage actif sur les grandes col-
lections, nous deployons un classi�eur probabiliste basé sur le principe de l'entropie maximum
ainsi que trois métriques d'incertitude Nous présentons leprototype ALDAI (Active Learning
Document Annotation) et décrivons ses fonctionnalités ainsi que les choix d'implémentation.
Le prototype offre une interface WYSIWYG, un haut langage pour la dé�nition des attributs
et intègre le composant d'apprentissage actif qui vise à assister l'utilisateur dans le processus
d'annotation. Nous rapportons aussi des résultats de testsd'évaluation des techniques d'ap-
prentissage actif sur une collection de données publiques(UCI) et une collection de documents
interne.

ABSTRACT.In the framework of the LegDoc project at Xerox Research Centre Europe, we are de-
veloping components for the semantic annotation of semi-structured documents. While certain
semantic entities have regular forms and might be easily extracted, more complex and hetero-
geneous collections favor the deployment of machine learning methods. Moreover, real world
cases pose the technical challenge of the unavailable training sets for speci�c annotation tasks.
As the manual annotation is costly and error-prone, our approach consists in applying active
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learning methods in order to considerably reduce the corpusrequired for accurate learning
models. In this paper, we explain how the active learning principles get adapted the interactive
semantic annotation of layout-oriented documents. We deploy the maximum entropy classi-
�er for the probabilistic reasoning and three uncertainty metrics for the ef�cient application
of active learning on large collections. We present the Active Learning Document Annotation
Interface (ALDAI) prototype and describe its functionality and implementation choices. The
prototype offers a WYSIWYG interface, a high-level language for feature de�nitons and inte-
grates the active learning component aimed at helping usersduring the annotation process.
We also report some evaluation results of testing the activelearning techniques on one public
(UCI) and one internal document collections.

MOTS-CLÉS :Annotation sémantique, apprentissage actif, XML

KEYWORDS:Semantic annotation, active learning, XML
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1. Introduction

Les grandes compagnies et organisations possédant de grandfonds documentaires
font face à de nombreuses dif�cultés pour faire migrer leursdocuments vers un nou-
veau format qui leur permettrait de les déployer et de les réutiliser de façon plus ef-
�cace. Une telle ef�cacité peut être obtenue grâce à l'extraction de méta-données et
d'informations dans le document. Le nouveau formalisme standard pour l'encodage
de méta-informations et de données d'échange est le XML. Ce dernier, recommandé
par le W3C, permet de dé�nir un vocabulaire et une syntaxe adaptés aux données et
facilite leur échange et la réutilisation du contenu. Les technologies construites au-
tour de lui offrent de nouvelles fonctionnalités ; les recherches peuvent par exemple
devenir plus signi�catives grâce à un balisage sémantique très précis sur les parties
importantes du document. La conversion de document n'a doncpas seulement pour
objectif de convertir un document d'un format en un autre, mais elle doit aussi per-
mettre d'annoter de façon explicite les informations implicites encodées dans le format
d'origine.

Au Centre Européen de Recherche de Xerox, Le projetLegDoc(Legacy document
conversion) a été entrepris, lequel a pour objectif d'automatiser différentes sous-tâches
constitutives de la conversion d'un document en XML(Chanodet al.,2005). Un cas ty-
pique de conversion commmence avec des documents disponibles en PDF, Postscript
ou Microsoft Word, et un schéma pour les document cibles, dé�ni sous la forme d'une
DTD ou d'un XML Schema. Nous distinguons trois niveaux d'annotation. Les anno-
tations relatives à lamise en pageen terme de rendu physique des élements, telles que
leurs positions x et y, leur largeur, hauteur, etc. Un secondniveau, plus abstrait, fait
référence à lastructure logique du document et exprime les relations spatiales entre
les élements dans une page telle que les colonnes, en-têtes,paragraphes et lignes. Le
troisième niveau d'annotation estsémantiqueet fait réference à la signi�cation de
l'élement plus qu'à son apparence sur la page.

Les collections de documents peuvent varier aussi bien dansle contenu (document
technique, livre, facture, catalogue, manuel etc.) que dans la forme (document papier
ou électronique). La conversion de fonds documentaires en XML sémantiquement
dense est habituellement effectuée par un expert du domaineet donc manuelle et trés
coûteuse. Dans le projet LegDoc, des premiers travaux ont permis de développer des
méthodes pertinentes pour automatiser l'annotation sémantique de document (Cha-
nodet al.,2005). Elles s'appuient sur des techniques d'apprentissage automatique qui
permettent d'inférer des régles d'annotation à partir d'uncorpus annoté. Malheureu-
sement dans de nombreux cas nous ne possedons pas de tels corpus. En effet chaque
tâche d'annotation est différente et exige des données d'apprentissage spéci�que.

Dans cette article nous proposons une nouvelle approche interactive pour l'annota-
tion sémantique de documents basés sur des méthodes d'apprentissage actif. L'appren-
tissage actif permet de créer un modèle pertinent avec des données d'apprentissage peu
nombreuses car bien choisies. Cette approche permet l'élaboration d'un corpus annoté
à faible coût.
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Dans cet article nous allons premièrement présenter le problème de l'annotation
sémantique. Nous verrons l'approche utilisée dans le cadrede l'apprentissage super-
visé avec un corpus d'apprentissage. Ensuite nous montrerons l'approche par appren-
tissage actif, le principe, un bref état de l'art, ainsi que les choix techniques efféctués.
En�n dans une dernière partie, nous présenterons ALDAI (Active Learning Docu-
ments Annontation Interface), une interface pour l'annotation interactive de document.
Ce système s'intègre au projet LegDoc. Il assiste l'utilisateur dans l'annotation de do-
cuments grâce à la combinaison d'une interface d'annotation et de navigation au sein
du document et d'un composant d'apprentissage.

2. Le problème de l'annotation sémantique

La chaîne de traitement de la conversion documentaire est séquentielle. Chaque
composant de la chaîne permet d'améliorer la qualité du document en cours de trans-
formation en se rapprochant incrémentalement de son annotation �nale. Les anno-
tations de type mise en page ou structurel issues des étapes précédentes vont nous
permettre d'inférer des informations précieuses pour notre phase d'annotation séman-
tique.

L'annotation sémantique peut être de différentes granularités. Deux types famil-
liers sont les métadonnées et les entités. Les métadonnées réfèrent aux élements qui
décrivent le document entier comme le titre, l'auteur, la date de création, etc. ; tous
ces éléments sont habituellement indexés et utilisés pour les applications de gestion
du contenu. LesEntitéssont des élements du contenu du document de faible granula-
rité tels que les noms de personne et de société.

La Figure 1 offre un aperçu de l'interface ALDAI dont on discutera dans la suite
de l'article. Elle permet de donner une idée de la tâche d'annotation. Ici une publica-
tion de recherche est en train d'être annotée en mode WYSIWYG. Le document est
de structure arborescente avec au moins trois niveaux referencés commepage, para-
grapheet ligne. Sur cette image, les classes sémantiques assignées aux annotations
sont montrées par des couleurs différentes. Ici, l'utilisateur souhaite annoter partitle ,
author, af�liation , e-mail, reference,ouignore les éléments du document.

Certaines entités sémantiques comme une addresse e-mail ouune date ont des
formes régulières ; écrire des expressions régulières à la main peut être suf�sant pour
capturer de telles entités dans un document. Dans des cas plus complexes, des mé-
thodes d'apprentissage automatique peuvent être deployées pour inférer des régles
d'annotation. Le principe de l'apprentissage supervisé requiert de construire un mo-
dèle probabiliste et d'apprendre les paramètres du modèle sur les corpus disponibles.

Annoter un document soulève certains problèmes. En effet, les annotations
peuvent varier considérablement en taille, d'un importantfragment comme une sec-
tion de plusieurs pages, à un mot ou une phrase. Elle peuvent varier aussi en structure.
Ainsi, un fragment de document à annoter peut correspondre àune feuille d'un arbre
XML, un sous-arbre ou une forêt.
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Figure 1. Fenêtre d'annotation de document.

3. Apprentissage automatique

L'approche de base pour différentes statégies d'annotation est l'utilisation de mé-
thodes de classi�cation probabiliste supervisées. Un classi�eur probabiliste crée un
modèle d'apprentissage, cohérent avec les exemples annotés par un expert, et qui est
le plus général possible, c'est-à-dire performant sur des données non vues en appren-
tissage. Le but recherché est de déterminer des valeurs de caractéristiques propres à
chaque classe pour déterminer, à partir d'unx i , les probabilités de chacune des classes.
Formellement, un classi�eur probabiliste cherche à estimer la probabilité condition-
nelle p(yjx i ) qui dé�nit la probabilité que la classe de l'observationx i soit y. Si le
classi�eur probabiliste est utilisé seul, la classe estimée est la classe pour laquelle
cette probabilité est maximale.

Pour être utilisées avec des méthodes d'apprentissage existantes, les instances à
classer (les observationsxi ) doivent être projetées dans un modèle des données consis-
tant. Dans ce modèle, une instance va être vue comme un vecteur de caractéristiques
permettant de décrire le plus �dèlement possible les spéci�cités des instances d'une
même classe. Nous classons ces caractéristiques suivants trois catégories différentes
qui récupèrent des informations utiles pour la discrimination.
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3.1. Extraction des attributs

Une dé�nition soignée des attributsf (x; y) est primordiale pour de nombreux pro-
blèmes d'annotation. Dans une étape préliminaire, nous allons chercher à extraire, à
partir du document XML, les attributs qui nous seront utilespour l'apprentissage.

3.1.1. Les attributs de contenu

La première source d'informations que nous pouvons utiliser concerne les frag-
ments textuels du document. Ces attributs permettent de décrire précisement les ca-
ractéristiques spéci�ques aux chaînes de caractères. Nouspouvons penser par exemple
aux nombres de caractères de la chaîne, à la présence de caractères spéciaux ou encore
au caractère numérique de la chaîne.

Par exemple, on peut de�nir l'attributf 1 tels quef 1(x; y) = 1 si y=title et le texte
dansx est composé uniquement de caractères en majuscule ; 0 sinon.

3.1.2. Les attributs de structure

La deuxième source d'attributs qui est à notre disposition concerne la structure de
l'arbre XML. Il peut être judicieux de connaître le contexted'une feuille en explorant
les noeuds autour.

Par exemple, on peut dé�nir un attributf 2(x; y)=1 si y=af�liation et le nom du
noeud père estparagraphe ; 0 sinon.

3.1.3. Les attributs de contenu XML

En�n, la dernière source d'attributs concerne les valeurs des attributs des noeuds
XML dans l'arbre source.

Par exemplef 3(x; y)=1 si y=title et la valeur de l'attribut XML font dex esttimes,
0 sinon.

En utilisant cette représentation, un noeud peut être projeté dans ce modèle et le
classi�eur probabiliste travaille alors sur cette représentation simpli�ée. Les attributs
extraits dont nous disposons sont de types hétérogènes (discrets, numériques ou boo-
léens) mais principalement à valeurs discrètes.

3.2. Principe du maximum d'entropie

Notre classi�eur actuel est basé sur le principe du maximum d'entropie (Bergeret
al., 1996) communément appelé MaxEnt.

Avec les contraintes basées sur des attributs selectionnésf j (x; y), la méthode
du maximum d'entropie va chercher à maximiser la probabilité conditionnelle de
f j (x; y). Il fait l'hypothèse qu'elle suit une loi exponentielle :
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Les valeurs� j représentent une pondération des attributs et permettent de détermi-
ner un modèle pour lequel la distribution dé�nie soit la plusexacte possible pour les
données de l'ensemble d'apprentissage. Pour chaque choix de� = ( � j 1; � j 2; :::; � jm )
que nous pouvons faire, nous dé�nissons donc un modèle différent, le classi�eur
MaxEnt va déterminer parmi toutes ces possibilités le modèle optimal, en utilisant
le principe de maximum d'entropie. Ce principe privilégie les modèles les plus uni-
formes et permet de trouver un maximum local. Pour l'estimation itérative des para-
mètres du modèle, nous utilisons la méthode quasi Newton, appelée aussi LBFGS qui
est plus ef�cace que les méthodes habituelles GIS et IIS (Malouf, 2002).

4. Apprentissage actif

Bien que l'apprentissage du modèle et la sélection des attributs soient trés impor-
tants, le principale problème pour l'utilisation des méthodes d'apprentissage réside
dans la non disponibilité de corpus annotés pour des tâches spéci�ques d'annotations.
L'annotation manuelle est dif�cile et très coûteuse. C'estpourquoi nous avons besoin
d'un composant d'apprentissage capable d'aider l'utilisateur dans l'élaboration des
données d'apprentissage.

La notion d'apprentissage actif fait référence à une méthode où l'algorithme d'ap-
prentissage sélectionne les instances à annoter et les inclut dans la série d'exemples
d'apprentissage. Ceci permet très souvent de réduire de facon importante la quan-
tité de données nécessaires pour apprendre un modèle d'apprentissage supervisé. Au
lieu d'annoter des instances aléatoirement pour obtenir les données d'apprentissage,
le module d'apprentissage actif suggère d'annoter les instances dont il espère que le
béné�ce sur l'apprentissage soit maximum.

Le choix de l'élément à annoter est donc primordiale. Il existe deux approches
traditionnelles : les méthodes basées sur l'incertitude etles méthodes basées sur les
commités. Les méthodes basées sur l'incertitude (Lewiset al., 1994b) consistent à
proposer à l'annotateur d'annoter l'élément le moins certain ou le moins con�ant pour
le classi�eur utilisé.
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Dans les méthodes basées sur les commités, un ensemble de classi�eur est créé.
Les classi�eurs sont entrainés avec les éléments annotés puis appliqués sur les éle-
ments non annotés. L'élément choisi pour la prochaine annotation est celui dont le
désaccord de prédiction entre les classi�eurs est le plus grand. Seung et al.(Seung
et al.,1992) ont introduit cette approche qu'il ont appelléQuery by committee. Diffé-
rentes méthodes basées sur les commités sont apparues ces dernières années.Decorate
en est une qui cherche à créer des classi�eurs les plus différents possibles (Melville
et al., 2004). Ces deux approches ont eu des applications diverses dans la catégo-
risation de texte, le traitement automatique de la langue, la classi�cation d'images
etc(Thompsonet al.,1999, Lewiset al.,1994a).

Error rate reducing(Roy et al., 2001) est une technique alternative. Cette tech-
nique consiste à sélectionner l'exemple selon un critère optimal : réduire le taux d'er-
reur sur les futures données test. Pour cela, il faut évaluerles données test après avoir
simuler l'ajout de chaque élément non annoté, associé avec chacune des classes pos-
sibles.

En�n, une dernière approche consiste à choisir à chaque itération la méthode d'ap-
prentissage active la plus pertinente(Baramet al.,2004, Osugiet al.,2005).

Nous avons fait le choix technologique d'utiliser le classi�eur Maxent avec les
méthodes basées sur l'incertitude. Maxent est un classi�eur �exible, qui peut facile-
ment combiner des attributs de type syntaxique, sémantiqueou pragmatique. Un autre
avantage est qu'il est probabiliste, donc adapté pour l'évaluation de l'incertitude.

4.1. Mesure de l'incertitude

L'incertitude d'un classi�eur pour une prédiction donnée peut être évaluée de dif-
férentes façons. Nous proposons trois mesures pour évaluerla con�ance du module
d'apprentissage sur ses prédictions. Soit une distribution des probabilitésP(yi jx),
pour une observationx, nous considérons les métriques suivantes :

1) Métrique différence :

conf _dif f (x) = f 1 � f 2 [3]

avecf i les i-premières probabilités dans la distribution deP(yi jx)

2) Métrique produit :

conf _prod(x) =
Y

i

P(yi jx) [4]

3) Métrique maximum d'entropie :



Annotation interactive de documents 9

conf _ME (x) =
X

i

P(yi jx)log(P(yi jx)) [5]

Les valeurs de con�ance calculées par ces métriques sont interprétées ainsi :

– La métrique "différence" est toujours positive. Une valeur faible indique une
grande incertitude.

– La métrique "produit" est aussi toujours positive, néanmoins, ici une valeur
faible correspond à une con�ance élevée.

– La métrique "maximum d'entropie" est négative. Ses valeurs se rapprochent de
0 lorsque le classi�eur devient certain.

5. Evaluation

Nous présentons une série de tests effectués sur une collection client composée
de documents techniques contenant chacun plusieurs centaines de pages, ainsi que
sur une série de données libres disponibles sur le site de UCI(D.J. Newmanet al.,
1998). Cette dernière collection est composée de données depetite taille mais inté-
ressantes par leur diversité en terme de nombre de classes oud'attributs. Nous avons
simulé l'apprentissage actif, en annotant à chaque itération les n éléments les plus
ambigus pour le classi�eur selon les métriques d'incertitude dé�nies précédemment
(Avec n petit au départ et augmentant incrémentalement). Après chaque itération, le
modèle est réappris avec l'ensemble des éléments annotés etsa qualité est évaluée.
Pour chaque test, nous effectuons une validation croisée. Les trois métriques d'incer-
titude sont comparées avec la métrique aléatoire où les éléments à annoter sont choisis
au hasard. Dans la collection de documents techniques, nouscherchons à capturer les
titres de section. Nous utilisons ici la mesure F1 qui permetde combiner la précision et
le rappel. Pour la collection UCI, l'évaluation est effectuée par la mesure d'exactitude
qui est le nombre d'éléments correctement annotés sur le nombre total d'éléments.

La �gure 2 présentent l'évaluation des différentes mesuresd'incertitude pour la
collection de documents techniques. Nous montrons deux exemples typiques de la
collection. Les documents ss721266 et ss721458 sont composés respectivement de
12781 et 7030 lignes. L'apprentissage actif est simulé jusqu'à l'annotation de 1500
élements, soit environs 11% et 21% du documents. Sur la collection UCI, la perti-
nence des résultats est moins évidente car les données sont pour la plupart de petite
taille. La �gure 3 présente une moyenne des resultats pour l'annotation interactive de
10 documents contenant entre 150 et 3190 instances. L'apprentissage actif est simulé
pour l'annotation, des 120 premières instances. Ceci nous donne une tendance géné-
rale de l'évolution de la qualité du modèle. Nous avons pu voir que les trois mesures
dépassent la mesure aléatoire. Nous avons aussi remarquer que l'utilisation de la me-
sure basée sur le principe de l'entropie maximum permet sur les tests efféctué une
légère amélioration par rapport aux deux autres métriques.Le gain réel apporté par
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Figure 3. Moyenne des evaluations sur 10 documents d'UCI.

l'apprentissage actif en terme de nombres d'éléments annotés est très variable d'une
collection à l'autre, pouvant atteindre jusqu'à plus de 95%comme on peut le voir sur
les documents issus de la première collection.

6. ALDAI : une interface pour l'annotation interactive

La dif�culté technique et le coût de l'annotation nous ont amenés à développer
ALDAI. ALDAI est une interface pour l'annotation interactive. Elle se situe à la �n
de la chaîne de traitement du projet LegDoc et pro�te donc de l'ensemble des étapes
en amont. L'objectif est donc d'assister l'utisateur dans la création d'un corpus annoté
nécessaire au développement d'un modèle pertinent, applicable au reste du document
ou à une collection de documents.
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Le système ALDAI est formé de 2 composants principaux : une interface utili-
sateur simple et intuitive pour la visualisation du document et l'annotation manuelle
ainsi qu'un composant d'apprentissage comprenant un ensemble d'outils pour l'assis-
ter dans le processus d'annotation.

Figure 4. Vue d'ensemble de ALDAI.

6.1. Composant interface

L'interface travaille sur les documents XML issus de la conversion des documents
PDF. Elle offre la possibilité d'avoir une vue structurée dudocument XML ou bien
une vue WYSIWYG obtenue grace à une application sur le document d'une feuille de
style approprié.

Au mode WYSIWYG est intégré une barre d'outils permettant denaviguer sim-
plement à travers les documents d'une collection, les pagesd'un document ou une
zone particulière d'une page grâce à une fonction de zoom. Demême un système de
cadres colorés permet de visualiser facilement les annotations semantiques. Ces cadres
permettent aussi de mettre en valeur les élements concernéspar les propositions cou-
rantes du module d'apprentissage. Deux menus contextuels sont intégrés au document
pour la visualisation des attributs extraits d'un élement et pour l'annotation manuelle.

Toutes les annotations sont gérées au sein du document. Elles ne changent pas
la structure hiérarchique du document mais sont injectées sous la forme d'une paire
attribut = valeur dans le noeud correspondant. Ceci permet facilement de charger
un document pour reprendre l'annotation, de sauver ou de charger un modèle appris
lors d'une session précédente.
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6.2. Composant d'apprentissage actif

L'idée principale sur laquelle repose ALDAI est de réunir uncomposant adap-
table d'apprentissage au sein d'un environnement d'annotation de documents. Pre-
mièrement, grâce au développement de techniques d'apprentissage actif, le système
développé permet de guider le processus d'annotations, parla sélection du prochain
élément à annoter et donc de réduire la taille de l'échantillon d'apprentissage néces-
saire et limiter le risque d'annotations erronées. Deuxièmement, elle peut estimer la
précision et le coût pour l'annotation automatique du restedu document.

6.2.1. Gestion des attributs

Il est trés important de pouvoir dé�nir le mieux possible lesattributsf (x; y) à ex-
traire. ALDAI propose un module avancé pour la gestion des attributs. Par défaut, il
offre un ensemble d'attributs habituellement utilisé issus des trois sortes d'informa-
tions disponibles dans le document. Les caractéristiques de contenu, de structure et
ceux issus des attributs XML. En plus, ALDAI offre la possibilité de dé�nir de nou-
veaux attributs plus spéci�ques ou d'en modi�er d'autres, ceci grâce à un langage de
haut niveau. Les attributsf (x; y) associent une étiquette y à un élement x en utilisant
une paire(chemin; fonction ) où chemin est une expression XPATH sur l'arbre XML
qui cible un ou plusieurs noeuds et une fonction issue du lambda calcul Python.

Par exemple, l'attribut[RBr _font ] est de�ni ainsi :

apply(lambda x :x.prop('font'),
.́/following-sibling : : * [1]')

Elle donne la valeur de l'attribut police du noeud frere situé à droite du noeud courant
x.

Dans les documents arborescents, les attributs peuvent être dé�nis et groupés par
le type de sous-arbresx. Plusieurs types de sous-arbres peuvent avoir des attributs spé-
ci�ques. Par exemple, un paragraphe peut avoir comme caractéristique l'alignement.

6.2.2. Modes d'apprentissage

Pour aider l'utilisateur dans le processus d'annotation, l'interface intégre deux
modes d'apprentissage opposés, que l'on nommera par la suite le mode Yin et le mode
Yang. Le mode Yin met plus l'accent sur l'amélioration du modèle que sur l'annota-
tion. Dans ce mode, l'utilisateur investit dans le modèle enannotant les élements les
plus incertains pour le classi�eur. Ceci va donc permettre d'augmenter la précision du
modèle et de ses prédictions.

Dans le mode Yang, l'annotation prévaut sur l'apprentissage. Ce mode travaille
avec les propositions les plus con�antes. Le coût associé est minimal car ces propo-
sitions sont souvent correctes et peuvent être validées pargroupes (pour le coût d'un
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clic). Ceci permet de rapidement augmenter le nombre d'éléments annotés du corpus,
mais ce mode améliore rarement la qualité du modèle.

. .

Figure 5. Les 3 panneaux d'annotation de l'interface.

Les deux modes sont complémentaires. Un long travail en modeYin peut être trés
coûteux et même inutile à partir du moment où le modèle ne s'améliore plus. D'un
autre côté, un travail trop long en mode Yang peut épuiser la capacité du modèle à
faire des prédictions correctes. Il s'avère que la plus ef�cace statégie d'annotation est
souvent un va-et-vient entre ces deux modes d'apprentissage. Notre interface intègre
un algorithme d'estimation du coût qui suggére quand changer de mode. Une autre
approche consiste à commencer en mode Yin puis passer en modeYang dès que le
modèle ne s'améliore plus.

En�n, un mode automatique permet de stopper l'apprentissage et d'appliquer le
modèle courant à tous les éléments non annotés du document oud'une collection de
document. L'utilisation d'une fenêtre spéciale permet de surveiller la con�ance du
modèle courant pendant tout le processus d'annotation.

La �gure 5 montre les trois panneaux d'annotation proposés par le système. Dans
le premier, l'annotateur travaille en mode Yin, ALDAI effectue un zoom sur un éle-
ment choisi par le composant d'apprentissage actif et lui propose de l'annoter avec une
des classes possibles. Le second panneau correspond au modeYang. Ici l'utilisateur
choisi les classes qu'il cherche à annoter, ALDAI fait un ensemble de propositions que
l'annotateur pourra valider ou corriger. En�n le dernier panneau permet à l'utilisateur
de lancer l'annotation automatique à partir des prédictions du modèle sur le reste du
document.

7. Conclusion

Nous avons présenté nos travaux de recherche sur l'annotation de documents par
apprentissage actif. Nous avons étudié différentes statégies d'annotation et évalué les
méthodes. Ces travaux s'inscrivent dans le projet LegDoc qui a pour objectif de pou-
voir convertir en masse des documents vers XML et d'offrir des techniques pour leur
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annotation sémantique. L'annotation sémantique est en effet essentielle pour le dé-
veloppement d'outils de recherche avancée. Nous avons aussi presenté ALDAI, une
interface pour l'annotation interactive ; l'environnement d'annotation, les différents
modes d'apprentissage ainsi que la gestion des attributs. Notre approche permet d'an-
noter sémantiquement des documents structurés, assistés par un module d'apprentis-
sage.

Nous avons pu saisir l'intérêt offert par ces techniques. Nos travaux permettent
de fortement réduire le coût de l'annotation grâce aux méthodes d'apprentissage ac-
tif. L'interface ALDAI qui intègre les méthodes développées se révèle être un outil
précieux pour l'annotation de documents.

D'autres recherches sont en cours pour permettre d'intégrer des méthodes plus
avancées. Par exemple, l'implémantation deschamps aléatoires conditionnelsper-
mettrait de prendre en compte la structure des annotations du document et donc
une meilleure précision (Laffertyet al., 2001). De même pour l'apprentissage actif,
nous cherchons à appliquer les méthodes récentes comme lepré-clustering(Nguyen
et al.,2004) qui permet de choisir d'annoter des éléments différents parmi les moins
con�ants ou les méthodes qui alternentExplorationetExploitationdu modéle (Osugi
et al.,2005). Le challenge consiste à trouver le moyen d'appliquerces techniques sur
les grandes collection tout en maintenant un système réactif.
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