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Résune : De plus en plus de sociétés désirent moder- des données en provenance de sources diverses et la no-
niser leur systeme de gestion de fond documentaire. Le tion de document est redéfinie, un document est ainsi vu
probléme qui se pose a ces entreprises concerne la migra-comme une aggrégation d’'informations sémantisées et
tion de leurs documents vers un format plus ouvert et of- non plus comme un document monolithique. Ainsi mo-
frant plus de possibilités. La tache de conversion est ren dularisés, les mises a jour de ces documents sont faci-
due difficile d’'une part a cause de la grande hétérogené  litées. Le formalisme peut également permettre de défini
des documents et d’autre part a cause du tres grand vo- des vues multiples sur les données et d’adapter le contenu
lume de données a traiter. a l'utilisateur [Fuselier et al., 2002]. L'avantage poes|
Dans ce papier nous présentons une approche permettantentreprises est donc important mais le volume de docu-
de réaliser des conversions de documents orientés ments a migrer vers ce nouveau formalisme crée de nom-
présentation vers des documents sémantiques. léintér~ breux problémes pour la conversion de fonds documen-
de la méthode consiste a automatiser le processus de taires [Chidlovskii et al., 2004].
conversion en utilisant des techniques d'apprentissage Les fonds documentaires des entreprises sont constitués
supervisé pour découvrir des regles de transformations d’'un ensemble de documents trés varies comme par
applicables pour une collection de documents. Nous exemple des documentations techniques, des manuels uti-
décomposons la conversion en deux étapes pour sim- lisateurs, des rapports internes, des publications, des fa
plifier le probleme, une premiére étape d’annotation tures,etc. Ces documents sont souvent disponibles en
sémantique des éléments textuels du document d’origine formats électroniques, dans des formats privilégiant la
et une seconde étape qui consiste a faire émerger la présentation comme xhtml, pdf ou word. Ils décrivent
structure sémantique du document en respectant une correctement comment le document doit &tre présenté
grammaire cible qui décrit le langage & utiliser pour mais ne décrivent pas du tout ce qui compose effective-
les documents finaux. L'approche est probabiliste pour ment le document et comment il est organisé. A I'op-
permettre une plus grande robustesse. posé, en utilisant I'extensibilité du langage xml, il est
possible d’annoter sémantiquement le contenu des do-
Mots-clés : Apprentissage, Extraction d'informations, cuments (titres, auteurs, références;), en laissant la

Grammaires probabilistes. tache de présentation des documents a des composants
spécialisés, qui pourront également adapter I'affiehay

1 INTRODUCTION fonction des périphériques utilisés pour accéder auX i
formations.

Les technologies liees au formalisme Xrabnt a présent | ¢ processus de conversion nécessite généralement la
suffisamment matures et utilisées pour permettre leur uti- gefinition d’'un modele de document cible exprimé
lisation dans le monde industriel. Elles offrent de nou- par une grammaire xml. Cette grammaire peut &tre
velles possibilites dans le domaine de la gestion docu- representée sous la forme d’un schema?xuiine dtc
mentaire, de la publication ou du multimédia. La simpli- o, d'un schéma RelaxNG Elle définit les élements
cité du formalisme permet de définir des langages adaptés strycturels et semantiques des documents propres a I'en-
et facilite I'echange de données et la réutilisation du treprise et a I'utilisation souhaitée. Un document respe

contenu. Les technologies construitent autour du forma- ant ces contraintes grammaticales peut &tre vu comme
lisme offrent de nouvelles fOI’lCtlonnahtes, les rechesch une instance du |angage défini par la grammaire_ La

peuvent par exemple devenir plus significatives grace a
un balisage semantique tres précis sur les parties impor ~ 2y schema. hitp /mww.w3.org/XML/Schema

tantes du document. Il est également possible d’intégrer  3pocument Type Definition. http :/Awww.w3.0rg/TR/REC-
xml/#elemdecls
1voir le site du World Wide Web Consortium, http ://Awww.w3mo 4Relax NG. http ://www.relaxng.org




conversion de documents ne se résume pas seulement acument structuré selon les contraintes imposées par la
une transformation d’un format a un autre mais également grammaire cible. Chaque paire de I'ensemble d’appren-
a la définition explicite d’informations qui se trouvaten  tissage (document source, document cible) est utilisé
cachées dans les documents d'entrées. En général, lapour mettre au point un modele de transformation repro-
conversion de fonds documentaires vers le formalisme ductible qui pourra étre appliqué par la suite sur I'en-
xml est référencée comme une transformation de contenu semble de la collection a convertir. Un des buts visé
orienté présentation vers du contenu orienté sémagutiq est de réduire le travail de I'expert et d’automatiser la
Pour uniformiser notre approche, nous utilisons un for- conversion en utilisant un nombre minimum d’exemples.
mat pivot standard qui préserve les informations de De plus, nous travaillons avec des méthodes probabi-
présentation et de structure, le xhtml. Cela nous per- listes pour améliorer la robustesse et les performances
met de ne pas travailler avec les formats propriétaires du des modéles. Cette approche nous permet par exemple de
fond documentaire (pdf, woratc) pour travailler avec gérer les incohérences de la collection qui peuvent étre
un format ouvert. Pour les formats majoritairement uti- introduites par différents auteurs.

lisés dans I'industrie, il existe des convertisseurs gui p Le reste de ce papier présente I'approche que nous avons
mettent d'effectuer cette premiére transformation comme mis au point pour réaliser cette conversion. La section
par exemple X-Icg ou PdfToHtmf. Ils sont capables 2 présente la decomposition du probléme en deux sous-
de reconnaitre des entités structurelles comme les ta- problémes plus simples et notre apport dans la conversion
bleaux, les listes ou les paragraphes mais le résultat de de fonds documentaires. La section 3 décrit le processus
leur conversion reste cependant insuffisant du point de d’évaluation de la conversion ainsi que les résultats des
vue de la grammaire cible que I'on cherche a atteindre.  expériences que nous avons menés. La section 4 présente
La figure 1 présente les trois vues possibles d'un do- les approches alternatives et la section 5 conclut le papier
cument (présentation, logique et sémantique). Notre ap-

proche consiste tout d’abord a transformer le fond docu- 2 NOTRE APPROCHE

mentaire vers le niveau présentation, ou éventuellement

logique pour certaines parties du document puis a effec- 2.1 Le probleme

tuer la transformation du document représenté dansde for Le probleme que nous cherchons a résoudre est I'anno-
mat pivot vers un document sémantique qui respecte la tation de documents sémantiques guidée par un schéma
grammaire cible fournie par I'entreprise et les experts du  cible. Nous disposons en entrée d’un schéma cible fourni
domaine. Il est intéressant de noter que dans certains cas,par un expert du domaine qui décrit la sémantique et
les grammaires des documents finaux peuvent contenir la structure des documents, d’'une collection de docu-
des parties logiques. Dans ce cas précis, le niveau logique ments qui sont destinés a étre visualisés et d’un sous-
correspond & ce que I'utilisateur désire. Nous pouvons pa €nsemble annoté de cette collection pour pouvoir ap-
exemple citer la grammaire DocBook [DocBook] quiper- ~ prendre un schéma de conversion reproductible. Ce que
met de représenter des rapports techniques. nous cherchons en sortie est un modele de conversion qui
pourra étre appliqué a I'ensemble des documents @sent”
présentation pour créer des documents sémantiques ap-
partenant au langage définit par la grammaire fournie.

La figure 2 présente un exemple de conversion avec
en haut le fichier d’origine et en dessous le document
sémantique qu’il faut obtenir avec la grammaire four-
nie. Le document est un fragment du CV d’'un étudiant

P
Monde XML Schéma cible

'}

Niveau
sémantique
<auteur>,
<resume>,

@ond Documentaire)

Formats Il\liv_eau qui définit ses domaines de compétences et les études
e e <settions, qu'il a suivies. Le contenu du document est présenté
RTF, ... <|patra>, de maniere a faciliter la compréhension des informa-
<liIst>, ...

tions par des humains, il respecte une certaine nomen-
J clature définie par un modele de CV fourni par micro-
soft office. Le document cible est un fragment xml qui ne
possede que les informations sémantiques du CV et qui
respecte la grammaire. Toutes les informations de visuali-
sation ont disparu pour ne conserver que les informations
de contenu. Nous pouvons remarquer que certains frag-
ments de contenu ne servent qu'a améliorer la visibilité

FiG. 1 — Les trois niveaux d’'un document structuré.

Dans ce papier, nous suivons les concepts d'apprentis-
sage supervisé appliqués a la conversion documentaire.

Nous supposons qu'il existe une collection d’apprentis- . ) . : :
des informations, ils ne conservent aucune information

sage qui fournit des exemples de transformations, com- . . " .
, . sémantique et devront étre supprimés lors de la conver-
posés des documents sources et de leurs annotations en

, ; . sion.
xml. Cela suppose la présence d’un expert qui est capable La figure 3 présente le méme exemple Sous un autre
d’extraire manuellement les informations sémantiques 9 P P

R oint de vue avec la représentation intern -
des documents d’origine et de les porter vers un do- P presentatio , eme des do
cuments sous forme arborescente. L'arbre en haut est

Shttp ://www.turnkey.com.au/tksweb/products/xice. html constitué .de balises de présentation (b, sgde) qui
Shttp ://pdftohtml.sourceforge.net vont étre interprétées par un navigateur pour afficher le




Domaines de compétences
e Génie Logiciel, Interfaces Homme Machines

Formation

2002 : DEA Informatique. Université de Savoie.
2001 : Maitrise Informatique. Université de Savoie.

<curriculum>
<competence>
Génie Logiciel, Interfaces Homme Machines
</competence>
<formation>
<elem>
<annee>2002</annee>
<titre>DEA Informatique</titre>
<affiliation>Universite de Savoie</affiliation>
</elem>
<elem>
<annee>2001</annee>
<titre>Maitrise Informatique</titre>
<affiliation>Université de Savoie</affiliation>
</elem>
</formation>
</curriculum>

curriculum ::= competence formation
formation ::= elem * ) .
elem ::= [annee|annees] titre affiliation*

FIG. 2 — Un exemple de conversion.

contenu du document. Nous pouvons remarquer que le
modele appliqué pour générer le CV utilise des tableaux
pour structurer la présentation. Cette information paurr
étre utilisée par des modeles d'apprentissage comme
MaxEnt [Berger et al., 1996], les arbres de décisions
[Quinlan, 1986] ou encore SVM [Scholkopf, 2000] pour
cibler efficacement le positionnement des informations
pertinentes dans la structure. A 'opposé, I'arbre siéné
dessous est uniquement constitué des balises semantique
propres au domaine, les informations de présentation ont
disparues.

tbody
tr t’r t‘r ‘r t‘r
t:d t’d t’d td t‘d
1‘3 sp‘an l‘) sp‘an span
TN TT— e e
Domaines de Génie Formation b : |‘ (ljJniéersit_é ? : ‘| (LiJnigersigé
S Logiciel e Savoie e Savoie
compétences Iﬂll\/; 2002 b 20 t‘)
DEA Maitrise
Informatique Informatique
curriculum
/\formation
’/\
competence elem elem
e
annee titre affiliation annee titre affiliation
[ l l \ \ \
Génie 2002 DEA Université 2001 Maitrise  Université
L?ai'(\:/:el Informatique de Savoie Informatique de Savoie

FIG. 3 — Représentation arborescente de I'exemple.

Dans ce papier, nous considérons le cas général de
I'annotation arborescente d’'un document semi-structuré

Nous ne faisons pas d’hypothéses sur la structure des
documents cible et d'origine et nous ne recherchons
pas des similarites de structure. Le contenu du docu-

ment est représenté par une séquence d’observation
{z1,...,z,}, ou chaque observatiarn est un fragment

de contenu a convertir. Dans le cas de documents html,
les fragments sont les feuilles de I'arbre, elles sont en-
tourées d'informations contextuelles sous la forme d'at-
tributs html, de balises, etc.

Notre approche consiste a diviser le probleme en deux
sous-problémes plus simples. La premiére étape censist
a parcourir la sequence de feuilles du document d’entrée
pour estimer une séquence de classes associées a ces
feuilles. Les classes possibles sont choisies parmi les
éléements terminaux de la grammaire. Pour I'exemple
précédent, les classes possibles sont en gras, ce sont
competenceanneg titre et affiliation. La séquence de
classes estimég.s; est utilisée comme point d’entrée
pour le deuxieme traitement, il a pour but la reconstruc-
tion d’'un arbre de dérivatiod associé a la séquenggst

en utilisant les contraintes grammaticales. Cette arbre de
dérivation correspond a I'arbre sémantique rechericaé
réalisation de ces deux étapes correspond a la conmersio
d’'un document orienté présentation vers un document
sémantique. Contrairement a I'approche la plus inteitiv
qui consiste a effectuer les deux étapes séquentiefieme
mais qui a pour principal inconvénient de cumuler les
erreurs, nous verrons par la suite comment nous combi-
nons ces deux étapes pour maximiser la probabilité jointe
d’avoir le couple(y, d) le plus probable.

2.2 Classification probabiliste

La premiere étape définie par notre décomposition du
probleme est une étape d'apprentissage supervisé.-A par
tir d’'une séquence de feuilles I'annotation consiste a
estimer la séquence de clasyesui est la plus probable.
Cette estimation est basée sur un modele d’apprentissage
entrainé avec un ensemble d’apprentissage,{(x,y)}.

En reprenant notre exemple, nous aveis ("Domaines

de comgtences; "G énie Logiciel, IHM", "Formation” ,
"2002", " :" , "DEA Informatique”, "Université de Sa-
voie”, "2001", " ;" , "Maftrise Informatique’; "Uni-
versite de Savoig”et la séquence la plus probable re-
cherchég = (REMOVE competenceREMOVE annee
REMOVE titre, affiliation,anneg REMOVE titre, affilia-

tion). Nous pouvons remarquer l'introduction d’une nou-
velle classcREMOVEQqui correspond a I'annotation des
feuilles qui ne sont utiles que pour la présentation du do-
cument, sans conserver d'informations sémantiques. Ces
feuilles doivent étre supprimées lors de la conversion du
document. Ces informations sont en général présentes de
facon implicite dans le document sémantique et peuvent
étre regénérées pour produire une visualisation du-doc
ment.

Un classifieur probabiliste crée un modele d’apprentis-
sage cohérent avec les exemples annotés par un expert qui
soit le plus général possible, c’est-a-dire, qui sojlies
performant sur des données non vues en apprentissage.
Le but recherché est de déterminer des caractéristiques
propres a chaque classe, plus précisement des valeurs de
caractéristiques, pour déterminer, a partir diynla pro-
babilitt de chaque classe. Formellement, un classifieur



probabiliste cherche a estimer pour chaque classe la pro- En utilisant cette représentation, une feuille peut pioe
babilité conditionnelle”(y;|x;) qui définit la probabilité jetée dans ce modele et le classifieur probabiliste titavai
gue I'observation (la feuille); soit de la classg;. Si le alors sur cette représentation simplifiée. Les attribyts
classifieur probabiliste est utilisé seul, la classe estim  traits dont nous disposons sont de types hétérogerses (di
est la classe pour laquelle cette probabilité est maximale crets, numériques ou booléens) mais principalement a va
Pour étre utilisees avec des méthodes d’apprentissage leurs discrétes. De plus, nous travaillons avec un nombre
existantes, les instances a classer lgsdoivent étre relativement important de classes ce qui limite les classi-
projetées dans un modele des données consistant. Dansfieurs que nous pouvons utiliser. Nous avons donc porté
ce modele, une instance va étre vue comme un vec- notre attention sur un classifieur basé sur le pricipe du
teur de caractéristiques permettant de décrire le plus maximum d’entropie [Berger et al., 1996], appelé aussi
fidelement possible les spécificités des instances d’'une MaxEnt. Ce classifieur cherche a maximiser la probabi-
méme classe. Nous classons ces caractéristiques suivant lité conditionnelleP(y|x), il fait I'nypothése qu’elle suit
trois catégories difféerentes qui récupéerent des mtor une loi exponentielle :

tions utiles pour la discrimination :

P(ylfb) = e*Tp(Z /\a : fa(xay))7 (1)

1
1. Les attributs de contenu Za()
La premiere source d'attributs que nous pouvons oy 7 (1) est un facteur de normalisation qui permet d’as-

utiliser concerne les fragments textuels du docu-  gyrer que la valeur obtenue est une probabilite.
ment d'origine, les feuilles de larbre. Ces at-

tributs permettent de décrire précisement les ca-
ractéristiques spécifiques aux chaines de caractéres Zo(x) = Z exp(z Aa - falz,y)). (2)
contenues dans les feuilles. Nous pouvons penser y o

par exemple aux nombre de caracteres de la chaine,
a la présence de caracteres spéciaux ou encore au
caractere numeérique de la chaine. Dans I'exemple
précédent, le fait de savoir que la chaine "2002"
est numérique peut aider le classifieur a proposer
une plus forte probabilité pour la classe nommée
"année”.

La variablea permet d’effectuer une somme sur I'en-

semble des attributs choisis pour représenter le contexte

d’une feuillez et la fonctionf,, (z, y) représente la valeur

de cet attributy, pour le couple d’apprentissage, v).

Les valeurs),, représentent une pondération des attri-

buts et permettent de déterminer un modele pour lequel

la distribution définie soit la plus exacte possible pour

. les données de I'ensemble d’apprentissage. Pour chaque

2. Les attributs de structure choix deX = (A, ...,Aq,,) Que nous pouvons faire,
La deuxieme source d'attributs qui est a notre dispo-  poys définissons donc un modele différent, le classifieur
sition concerne la structure de I'arbre html a conver-  pMaxEnt va déterminer parmi toutes ces possibilites le
tir. Il peut étre judicieux de connaitre les balises modele optimal, en utilisant le principe de maximum
proches d’une feuille dont nous cherchons a estimer d’entropie. Ce principe privilegie les modeles les plus
la classe pour trouver des motifs structurels propres niformes et permet de trouver un maximum local. Pour
a chaque classe. Dans notre cas, les attributs sont pestimation itérative des parameétres du modele Ngs
a valeurs discretes et permettent seulement de si- oys utilisons la méthode quasi Newton, appelée aussi L-

muler les structures. Cependant, cette approche per- BEGS qui est plus efficace que les méthodes habituelles
met d'utiliser simplement la majorité des méthodes  G|s et IIS [Malouf, 2002].

existantes et de ne pas avoir a mettre au point des

méthodes plus spécifiques. Comme nous l'avons dit 2 3 Grammaires Hors-contextes probabilistes
précédemment, la structure de tableau de 'exemple pgr yiliser les contraintes grammaticales fournies par
est une source d'informations structurelles perti- |5 grammaire xml qui définit la semantique métier de la
nente. Les feuilles situées dans la premiere colonne qjection, nous utilisons des grammaires probabilistes.
par exemple peuvent &tre spéecifiees par la descrip- | 5 partie des schémas xml (ou dtd) qui nous intéresse
tion suivante : le pere de la feuille est 'elément"td”,  concerne uniquement les déclarations qui définissent
iln'apas de frere gauche etle grand pere de lafeuille |5 syrycture des arbres recherchés. Cette partie peut

est'élement "tr". étre transformée de maniére équivalente vers le for-
. malisme des grammaires hors-contextes probabilistes
3. Les attributs de contenu html [Papakonstantinou et al., 2000].

Enfin, la derniére source d’attributs est un mélange

de structure et de contenu. Il s’agit des valeurs Définition : Une grammaire hors-contexte probabiliste G
des attributs présents dans les élements html qui est définie par un 5-uplet N, T, R, S, P > ou:

entourent la feuille en cours de traitement. Par — N estl'ensemble des symboles non terminaux,
exemple, il peut étre intéressant de savoir que lava- — T est I'ensemble des symboles terminaux,

leur de la fonte du pere de la feuille est "times” ou — R est I'ensemble des régles de la forme :A — «,
encore que le tableau est dessiné avec une bordure A€ N,a € (NUT)x,

de deux pixels d'épaisseur. — S est I'axiome de départ,



— P est I'ensemble des probabilites associées aux
reglesr; telles que :

> p(A—a)=1,VAEN. (3)

Définition : On noteA = B la fermeture transitive de la
relaton—. A = BsiA= Ay — A — -+ — A, =
B,oun > 0.

Définition : On dit queA € N domine une chaine
vy=W1, - Yn) sid=y.

Dans notre cas, nous cherchons a trouver une ségyence
qui soit dominée par S, I'axiome de départ qui est aussi
la racine de I'arbre semantique. La suite de regles de pro-
ductionS = y utilisee pour produire la séquence définit
un arbre de dérivatiod qui est équivalent a un arbre xml.
La figure 4 schématise la domination de la racine par rap-
port a une séquence de clasges (y1, - .-, Yn)-

S

d

=<

FIG. 4 — Dérivation de la grammaire.

Les regles de la grammaire hors-contexte probabiliste

(Y; d)max = argmaz P(y, d|z, G). %)

(y,d)

L'avantage de cette approche est que nous cherchons a
maximiser une probabilité jointe entre y et d. En utilisant

le theoreme de Bayes et des hypotheses d’'indépendances
entre x et d et entre y et G, il est possible de reformuler
I'équation5 en:

(y7 d)maw = ar(g,n;)ax P(d|y7 G) : P(y|f£)
Y,

(6)

Dans I'équation 6, la premiére partie correspond a la par
tie grammaticale et a la recherche de I'arbre de dérimatio
le plus probable pour une séquence d'éléments terminaux
(des classes) fixée. La deuxieme partie correspond a la
classification probabiliste d’'une séquence de feuilles po
estimer une séquence de classes (les terminaux).

La formule indique qu'il faut calculer la probabilité jai
pour tous les couples (y,d) et prendre le couple dont la
valeur est maximale. La théorie impose d’effectuer le
test pour tous les couples de valeurs possibles afin de
trouver un maximum global. Ce n’est malheureusement
pas réalisable en pratique. Afin de pallier a ce probleme,
nous avons mis en place une modification de I'algorithme
inside-outside pour les grammaires hors-contextes proba-
bilistes. Il permet de calculer efficacement la probadilit”
d’'un arbre de dérivation a partir d'une séquence donnée
[Lari et al., 1990]. Plus spécifiqguement, nous modifions

peuvent &tre écrites manuellement en se référant a la la partie inside de I'algorithme en injectant la distribu-

grammaire xml. Elles peuvent également étre inférées
automatiguement a partir des documents cible de la
collection d’apprentissage. Les probabilités de chaque

tion de probabilité estimée par le classifieur probateilis
Cet algorithme est dynamique et a une complexité en
O(n? - |N| + n - |T| - IN]), avecn la longueur de la

regles peuvent étre calculees automatiquement en les sequence,N| le nombre de non-terminaux de la gram-

dénombrant, en utilisant la formule suivante :

nombre(A — «)
> A_pgernombre(A — B)

L'utilisation de grammaires probabilistes permet de pro-

PA—a)= 4)

poser plusieurs arbres de dérivations pour une séquence

d’élements terminaux et donc d'introduire la notion
d’'arbre le plus probable qui correspond a l'arbre qui
possede la plus grande probabilité. La probabilité d'un
arbre de dérivation est calculée en effectuant le produit
des probabilités des regles de production qui ont &té ut
liseées pour le créer.

2.4 Combinaison de nethodes

La spécificité de nos travaux consiste a combiner les
deux technologies précédentes, un classifieur probtbili

et des grammaires probabilistes, pour réussir a conver-
tir automatiguement des documents semi-structurés
[Chidlovskii et al., 2005]. Formellement, nous cherchons
a trouver le coupléy, d) qui soit le plus probable étant
donné une grammaire probabiliste G et un document
d’origine projeté sous une forme vectorielle d’attributs
Cela peut s’écrire :

maire efT'| le nombre de terminaux. Cependant, il estim-
portant de noter que I'utilisation de cet algorithme impose
de travailler sur des grammaires en formes normales de
Chomsky, ce qui revient a binariser les documents cibles.
L'algorithme situé dans le tableau 1 présente une méthod
qui permet de transformer une grammaire exprimé par
une dtd vers une grammaire hors-contexte en forme nor-
male de Chomsky. Les probabilités associées a chaque
regle peuvent &tre calculées en observant les regles ut
lisees dans les documents de I'ensemble d’apprentissage.

2.5 Exemple
Considérons un schéma cible donné par la dtd suivante :

<!ELEMENT  Book (author, Section)
<!ELEMENT  Section (title, (para footnote)+)>
<!ELEMENT  author (#PCDATA)>
<IELEMENT title (#PCDATA)>
<IELEMENT para (#PCDATA)>
<ELEMENT footnote  (#PCDATA)}>

La réduction de la définition du schéma précédent a une
forme normale de Chomsky introduit de nouveaux non
terminaux. Nous obtenons la grammaire hors-contexte
probabilisteG = (T, N, S, R), ou 'ensemble des ter-
minaux est’ = {author, title, para, footnote},



Entr ée: Une grammaire xml (dtd)
Sortie : Une grammaire hors-contexte

1 - Conversion en grammaire hors-contexte.
Un algorithme de réécriture peut étre trouvé dans
[Hopcroft et al., 2001].

2 - Réduction de la grammaire hors-contexte.
Une grammaire réduite ne contient pas de regles de
production inutiles ni de non terminaux inutiles.

3 - Binarisation de la grammairegduite.

L'algorithme se deécompose en deux étapes :

a) Pour tous les terminaux:

- rajouterT, dansn,

-remplacen parT, dans les parties droites des regles,
- rajouter la reglel, — a dansR.

b) Tant qu’il existe une regle de la forndé — Y 3,
X,YSN,Bc NNT:

-remplacerX — YpgparX - YZetZ — 3,7 €

N, avecZ € N un nouveau non terminal.

TAB. 1 — Algorithme de binarisation des grammaires.

'ensemble des non terminaux 8t = {Book, Author,
SE, Section, Tl, ELS, E}, S = Book, etR est composé
de douze régles de production.

Nous supposons avoir appris un classifieur probabiliste
C et les parametres de la grammai¥esur un ensemble
d’apprentissage et avoir obtenu les probabilités suasant
pour les regles de production d&(les probabilités sont
entre parentheses) :

(0.3) Book— AU Section
(0.4) SE— Section Section
(0.8) Section— TI ELS
(0.4) ELS— EL EL

(1.0) AU — author

(0.8) EL— para

(0.7) Book— AU SE
(0.6) SE> Section SE

(0.2) Section— TI EL

(0.6) ELS— EL ELS

(1.0) TI— title

(0.2) EL— footnote.

Nous supposons maintenant avoir testé le classifieur pro-
babiliste C' sur une séquence de cinq feuillas =
{z1,...,25}. Il estime la distribution des probabilités
pour chaque terminal d€ pour chaque feuille et four-

nit le tableau suivant :

x1 z2 x3 T4 zs5
author 03] 02| 01| 01| 02
title 04| 04| 03| 03| 03
para 01| 02| 05| 02| 02
footnote 0.2 0.2 0.1 0.4 0.2

En suivant la distribution de probabilité estimée,

la séquence de terminaux la plus probabig,..,

valides pouty, (yi,d1) and(y2,dz), comme le montre

la figure 5. Dans la figure 5.b, la séquence de terminaux
yo=‘author title para title para’ avec l'arbre

de dérivationd>=Book(AU SE(Section (Tl EL) Section
(TI EL))) fournit la probabilité jointep(y, d|x, G)
ply)-p(d), avecp(ys) = 0.3-0.4-0.5-0.3-0.2 = 0.0036,
et

p(d2

~—

=p(Book — AU SE) - p(AU — author)x

p(SE— Section Section)p(Section— TI EL) x

p(TI — title) - p(TI — title) x

p(EL — para)- p(EL — para)x

p(Section— TI EL)
=0.7-1.0-04-0.2-1.0-1.0-0.8-0.8-0.2
=0.007172.

Ainsi, nous avong(yz)-p(dz) ~ 2.58-10~°. De laméme
facon, pour I'arbre de dérivation de la figure 5.a, nous
avonsp(y1) - p(dy) = 0.0048-0.0018432 ~ 8.85- 106,

La dérivation 2 est donc celle qui maximise la probabilité
jointe et produit le résultat optimal de la conversion.

a) Book
Section
d1 Elements
Elements
Author  Title Elelment EIer"nent Element
\ \
y1 aut‘hor title para footnote para
x S T % %
b) Book
d, Sections
/\
Section Section
Author  Title Elelment Tit‘le Element
\ \
y2 aut‘hor title para title para
X X, %, X, X, Xg

Fic. 5 — Annotations d'arbre pour la séquence
d’'exemples.

3 RESULTATS

représentée en gras dans le tableau, est composée deous avons testé notre méthode pour I'annotation xml

terminaux les plus probables pour tous les @
1,...,5. Il S'agit de *title title para footnote
title’ avec une probabilitd(y.az) = P(Ymaz|X) =
IL; - p(y**|z;) = 0.4-0.4-0.5-0.4-0.3 = 0.0096.
Cependanty.,,.... he possede pas d’arbre de dérivation
dansG. Par contre, il existe deux arbres de dérivations

sur deux collections. La premiere est une collection de 39

pieces de shakespeare, disponibles dans les formats html

et xml sur le web . Nous avons extrait aleéatoirement 60
“Les fichiers html sont disponibles ici http  ://www-

tech.mit.edu/Shakespeare, les fichiers xml sont préseégits:
http ://www.ibiblio.org/xml/examples/shakespeare




scenes de ces pieces pour I'évaluation, elles posséden Method TechDoc Shakespeare

17 a 189feuilles. Le fragment de la dtd correspondant aux PET| PEN| PET| PEN
scénes est composé de 4 terminaux et de 6 non-terminauX.[[ MaxEnt 92.68 — 17 100.0 —
Apres la transformation en forme normale de Chomsky, [["NB- contenu 71.84 —'81.90 _
la grammaire contient 8 non-terminaux et 18 regles de [ NB- structure 76.37 — 1 99.95 _
production. MaxEnt + G 93.39] 80.00]| 99.97| 99.81
La seconde collection, appelée TechDoc, est constituée || NB - contenu + G || 78.40| 65.53|] 81.94 | 28.38
de 60 documents techniques décrivant des opérations de|| NB - structure + G|| 88.58| 76.44 || 99.95| 99.84

maintenance. Les documents cibles ont une granularité
sémantique bien plus fine que pour la collection des TAB. 2 — Résultats de I'évaluation.
pieces de Shakespeare et ont une profondeur plus im-

portante. Le plus long document possede 218 feuilles. Le

schéma cible est donné par une dtd complexe qui possede

27 terminaux et 35 non-terminaux. La tranformation en  utiliser les bonnes regles de production.
forme normale de Chomsky augmente le nombre de non-

terminaux a 53. 4 AUTRES APPROCHES
Pour évaluer la précision de notre annotation, nous uti-
lisons deux métriques differentes. Peurcentage d’Er- La transformation de documents définis dans un schéma

reurs Terminale$PET) est similaire au pourcentage d’er- ~ source (basé sur la présentation dans notre cas) vers des
reurs sur les mots en traitement du langage naturel, il documents définis dans un schéma cible (fourni par un
calcule le pourcentage d’éléments terminaux (classes) utilisateur dans notre cas) a fait 'objet de plusieurs lan-
qui ont été correctement annotés dans les documents degages de transformations d’arbres comme xpath ou xslt
test [Lehnertet al., 1991]. La deuxiéme métrique est le [XSLT] par exemple. lls fournissent tous des outils de
Pourcentage d’Erreurs des Non-terminaBEN) qui cal- programmation trés puissants qui permettent de réaliser
cule le pourcentage de sous-arbres correctement annotés.un grand nombre de taches liees a la transformation de
Nous considérons un sous-arbre bien annoté si I'esti- documents.

mation du symboleV’ dominant la séquencg, ... y; Ces approches sont déclaratives et nécessitent une
correspond effectivement au symbole dominant la méme écriture manuelle des regles de transformation. Des
séquence dans le document a obtenir. La précision PEN méthodes d’apprentissages comme [Curran, 1999]
correspond donc au rapport du nombre de nceuds correctspeuvent apprendre des regles simples de transformation.
sur le nombre de nceuds total. Elles supposent que des documents sources peuvent
Pour le modele d’apprentissage de MaxEnt, nous extra- étre transformés dans des documents xml grace a une
yons 38 attributs de contenu pour chaque observation Série d’opérations de transformations élémentaires
comme le nombre de mots, sa longueur, etc. Ensuite, nous comme l'insertion, le remplacement, la supression et
extrayons 14 attributs de structure et de présentation qui I'échange. Le modele de traduction apprend un ensemble
incluent les balises entourant la feuille ainsi ques les at- d’opérations qui minimisent une erreur donnée par une
tributs xml associés. fonction d’évaluation.

Pour chaque test, nous effectuons une validation croisée. Dans le domaine de I'analyse de la présentation des do-
Nous avons testé la classification de séquence de termi- cuments, l'utilisation de balises xml ou html peuvent
naux seuls avec differents classifieurs, MaxEnt en utili- faciliter la récupération de documents sur le web. Des
sant ensemble les 52 attributs et deux classifieurs basé systemes comme [Wisdom++, 2001][Wang, 1999] sont
sur Naive Bayes qui utilisent respectivement les attributs ainsi capables de transformer des documents scannés
de contenu et les attributs de structure et de présentation sous la forme de documents bien structurés. Cependant,
Ces classifieurs servent de référence pour la comparaison le résultat de ces systémes restent orientés préseneat
avec notre approche qui rajoute des contraintes gramma- contiennent trés peu d'informations sémantiques. L'ob-
ticales pour guider la classification de MaxEnt, ils four-  jectif principal est de préserver une visualisation qut so
nissent les résultats pour PET. Les trois dernieres signe la plus proche possible du document original dans un na-
présentent les résultats de la combinaison des clagsifieu vigateur web.

avec les grammaires, cette combinaison permet de calcu- yne autre categorie de systtme adresse le probléeme
ler PET et PEN. de conversion de documents. Ces méthodes, comme
Les résultats des differents tests sont collectés dans | [Chung, 2002], traite plus particulierement de la conver-
tableau 2. La méthode combinatoire permet de montrer sion de documents html vers des documents xml. En
une amélioration de chaque classifieur simple et nous analysant les collections et en utilisant des techniques
montre que les contraintes grammaticales permettent de d’apprentissage non supervisées, l'auteur définit des
recupérer certaines erreurs de classification. Cepéndan méthodes manuelles d’extraction et des régles de compo-
pour réaliser une conversion compléte et produire un sition qui sont capable de trouver des motifs structurels
arbre sémantique correct, nous pouvons remarquer qu’un représentatifs dans I'arbre d’entrée, de définir unllabe
classifieur performant (supérieur a 85 %) est nécessaire affecter a un élément extrait et de finalement restrectur
pour permettre de lever les ambiguités de la grammaire et les éléments pour former un arbre converti.



5 CONCLUSION

Nous proposons une méthode probabiliste pour I'anno-
tation xml de documents semi-structurés. Le probleme
de l'annotation d’arbre est réduit a la dérivation hors-
contexte probabiliste d'une séquence d'observation.
Nous déterminons l'arbre d’annotation le plus pro-
bable en maximisant la probabilité jointe d’estimer une
séquence de symboles terminaux et de dériver un arbre
pour cette séquence.

Nous avons étendu l'algorithme inside-outside pour les
grammaires hors-contextes probabilistes et avons défini
un algorithme dynamique efficace pour estimer cette pro-
babilité jointe.

Les résultats expérimentaux sont encourageants. Dans

le futur, nous envisageons d'adresser de nouveaux chal-
lenges dans I'automatisation de la conversion de docu-
ments html vers xml. Nous sommes plus particulierement
intéressés dans la prise en compte des structures dgarbre
d’entrée dans le modele d'apprentissage. Nous envisa-
geons également de rendre les algorithmes actifs pour
minimiser la tache de I'annotation des documents pour
I'apprentissage supervisé
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