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Résumeé : Avec en vue la transformation de documents semi-strastde type
XML, nous nous intéressons au probleme de I'annotatiotededocuments par
apprentissage statistique, a partir d’exemples de doctsgi&ja annotés. Afin de
modéliser la probabilité d’'une annotation connaissantiacument, nous nous
placons dans le cadre des champs conditionnels aléat@ieemodele a déja fait
ses preuves pour I'annotation de séquences : nous |'atatbaux arbres or-
donnés d'arité non bornée. Nous étudions I'expretsilii nouveau modéele ainsi
introduit en le comparant aux automates d'arbres stochasti(ou grammaires
regulieres probabilistes d'arbres). Nous présentarssieen détail I'algorithme
de recherche de I'annotation la plus probable et I'algoréghd’inference pour
ce modele. Ces algorithmes sont implantés dans unerldoraiee CRF écrite
en JAVA. Ces travaux sont des préliminaires qui nous pdromgtpar la suite
d’étudier les applications du modele pour la transforamatle documents.
Mots-clés: Données semi-structurées, Annotation, Modeles ¢mmatiels, Champs
conditionnels aléatoires

1 Introduction

L'explosion des sources d'information numériques rerespant le besoin d’'intégrer
des données sémantiquement riches, hétérogenegastie’s. Cette intégration repose
principalement sur des technologiesL et des standards tels gERATH, XSLT, XQUERY.
Cependant, I'écriture de requétes et de transformati&ste du domaine du spécialiste
alors que les besoins se multiplient. Automatiser la giign de transformations ren-
drait de grands services. C'est I'objectif a long terme gogs visons, en le considérant
comme un probléme d’apprentissage a partir d’exemplesée de couples (document
origine, document transformé). Dans un premier tempss mows limitons aux trans-
formations qui préservent la structure des arbres. Citiiéation n’est pas si stricte
gu’on pourrait le penser, car la sémantique de I'alphalmstrtbtation peut permettre
d’exprimer des transformations plus riches. Par exemplg@eut annoter un arbre par
des opérations de suppression ou d’ajout d’un nceud quifaisexécutées, modi-
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fieront sa structure. L'annotation peut ainsi tre vue cenum pré-traitement pour la
transformation.

Le traitement de données structurées par des algoritdrapprentissage en est en-
core a ses débuts. Les efforts se sont surtout concgmssa présent sur 'annotation
de séquences : ainsi, de nombreux travaux ont porté sorddgles de Markov cachés
(HMMs, (Rabiner & Juang, 1986)) et les grammaires réguligoehastiques (Carrasco
& Oncina, 1994). Dans ces modeles dit “génératifs”, ordélse a la fois la séquence
a annoter et I'annotation. On est donc amené a résoudpeableme plus difficile que
le probleme original : apprendre une probabilité jointed que d’apprendre la proba-
bilité de I'annotation sachant la séquence d’entréer Pepondre a cette critique, des
modeles alternatifs ont été proposés. Le probleméd@adtation a ainsi été considéré
comme un probleme de classification supervisée a sortietarée (Taskaet al., 2005;
Tsochantaridigt al., 2004). Le probleme de I'annotation peut également@insidéré
comme un modele a maximum d’entropie. C’est dans ce cadmngété introduits
les champs conditionnels aléatoires (Laffegtyal., 2001) qui ont principalement été
utilisés pour des séquences (Sha & Pereira, 2003; Mc@allLi, 2003; Pintoet al.,
2003).

Certains travaux récents ont pourtant commencé a abbagerentissage de struc-
tures arborescentes, via des automates d’'arbres staphes{Habraret al., 2005) ou
des modeles de Markov arborescents. Nous pouvons égaleites les travaux portant
sur les réseaux bayésiens dynamiques (Denoyer & GaJlR204) pour les documents
semi-structurés : cette approche présente I'avantagmudeoir prendre également en
compte le contenu textuel des documents semi-structités. ces modeles restent
génératifs. Or, il ne nous semble pas réaliste et pertidespérer modéliser ainsi des
données semi-structurées dans un contexte de massesiteedcétérogenes. Nous
avons donc choisi de nous orienter vers des modeles nd@ragés.

Dans cet article, nous proposons donc d’adapter le mo@slelthmps conditionnels
aléatoires a I'annotation d’'arbres, en prenant en comiapg&ructure de ces arbres. Les
structures des documents semi-structurés, abstraefterdes attributs et des références,
sont en effet des arbres ordonnés d’arité non bornées Nimposons un modele, appelé
Tree CRF, de champs conditionnels aléatoires adapté atogctures. En particulier,
la structure choisie pour le graphe d'indépendances pedterprimer des propriétés
provenant de relations verticales (entre pere et fils) massi horizontales (entre freres
d’'un méme pere). Pour rendre ce modele opérationnak détaillons les algorithmes
permettant la recherche de I'annotation la plus probablinérence des parameétres
d'un Tree CRF. Ces algorithmes exploitent des techniqse®ssde la programmation
dynamique et des méthodes de descente gradient adagitéete les rendre aussi effi-
caces que possible. La complexité des calculs est en efiaue comme problématique
dans les champs conditionnels aléatoires. Les algorghmraposés sont implantés dans
une librairie JAVA et les premieres expériences reassnous laissent espérer des temps
de calcul raisonnables, c’est-a-dire, de I'ordre de geandle ceux obtenus sur les
séquences. Notons enfin qu’un premier modele de champlticomels aléatoires pour
les arbres a été proposé par (Cohn & Blunsom, 2005). Mare@déle est restreint aux
arbres ordonnés d’arité bornée, et seules les prégrigrticales (issues de relations
pere-fils) peuvent y étre exprimées.
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La suite de I'article est organisée comme suit : en partieRs exposons le modele
des CRFs en général et son utilisation pour I'annotatms&tjuences en particulier. En
partie 3, nous présentons notre adaptation des CRFs moarldees. Pour illustrer son
expressivité, nous montrons qu’il permet de définir lesmes probabilités condition-
nelles qu'un automate d’arbres stochastique. Enfin, lagpamtst consacrée a I'adapta-
tion des algorithmes classiques d’apprentissage dandiEs @u cas de notre modele.

2 Champs conditionnels agkatoires

2.1 Definition des CRFs

Les champs conditionnels aléatoires (Conditional RanBiials ou CRFs) (Lafferty
et al, 2001) sont des modeles graphiques non dirigés ayantgigectif de définir une
distribution de probabilités sur les annotatignétant donnée une observationlls
sont définis comme suit.

SoitG = (V, E) un graphe non dirigé (appelé graphe d'indépendanaes) est
'ensemble des nceuds (vertices)et’ensemble des arcs (edges), ¥tet Y deux
champs aléatoires décrivant respectivement I'obsienvadt son annotation, de sorte
gue pour chaque nceude V il existe une variable aléatoirg, dansY. On dit que
(X,Y") est un champ conditionnel aléatoire si chaque varialelataireY,, respecte la
propriété de Markov suivante :

V’U,p(YU|X7 {Ywaw # U}) = p(Yv|X7 {Ywa v W) € E})

c’est-a-dire chaque variable aléatoifedépend uniquement d€ et de ses voisins dans
le graphe d’indépendances.

D’apres le theoreme de Hammersley-Clifford (HammergleClifford, 1971), cette
condition d’'indépendance permet d’écrire la probabiiiune annotatiop étant donnée
une observation: comme un produit de fonctions de potentiel(y., z) sur tous les
sous-graphes completement connectés, appelés cldugsaphe d'indépendances.

ple) = 55 [T vetwe)

ceC

ou C est I'ensemble des cliques dk y. est la configuration prise par les variables
aléatoires de la cliquedans I'observation et Z(x) est un coefficient de normalisation

défini comme suit :
Z(I) = Z H wc(yca I)

y ceC

Pour les CRFs, Lafferty, McCallum et Pereira (Laffegtyal, 2001) ont proposé
de définir la forme de ces fonctions de potentiel comme begmtielle d’'une somme
pondérée de fonctiong appeléeseaturesles)\; étant les poids associés a chacune de
ces features :

Ye(ye, ) = exp (Z N fr(Yer 2, C))
k
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Les features sont des fonctions a valeurs réelles. @éstvers elles que toutes les
connaissances du domaine sont intégrées dans le m@d#ls.la plupart des cas, les
features sont des fonctions binaires valargi un phénomeéne est obsengésinon.
Ces features prennent en parametres les valeurs prisksspariables aléatoires de la
clique sur laquelle elles s’appliquent.}, ainsi que I'ensemble de I'observatienPar
conséquent, la valeur prise par une variable aléatouegi&Ependre de toute I'observa-
tion z. Par exemple, dans le cas de I'annotation d’une séquenchpix de I'étiquette
associée au dernier élément de la séquence peuté@tddvaleurdu premier élément
de cette seéquence.

A ces features sont associés des padids {\;}. Ces poids sont les parametres du
modele. lls permettent d’attacher plus ou moins d'impuréaa certaines features, ou
méme d’indiquer que le phénomeéne caractérisé pareatere ne doit pas se produire
(si le poids est négatif).

Un CRF est donc défini par un graphe d’indépendagoeisun ensemble deatures
/&, auxquelles sont associés des poigsLa probabilité conditionnelle d’'une annota-
tion connaissant une observation, telle que définie parRIR € exprime alors par :

p(ylz) = ﬁexp (ZZ)\kfk(ycv%C)) (2.1)

ceC k

ou Z(z) se réécrit :

Z(x) = ZGXP(ZZ/\kfk(yc,I,C)) (2.2)

ceC k

Le premier probleme associé aux CRFs egtrtibleme de I'annotationui consiste
arechercher I'annotation la plus probable selon (2.19@és a une observation. Le se-
cond probleme est celui danf érence ou de I'apprentissaglel CRF, qui consiste a es-
timer les parametres = {\;} qui maximisent la vraisemblance du modele par rapport
a un échantillon d’'observations annotées. Ces paraspeuvent &étre appris en utili-
sant une méthode classique de maximisation de la logemdikance. Les parametres
optimaux ne pouvant pas &tre calculés de fagon anabytaps méthodes de descente de
gradient sont utilisées. H. Wallach (Wallach, 2002) a maque la méthode la plus per-
formante dans ce contexte est I'algorithme BFGS a méntioitee (L-BFGS) (Byrd
etal, 1995).

2.2 Cas des CRFs sur lesgsjuences

Dans la littérature, les CRFs ont pour I'instant étéiséi essentiellement dans le cas
de I'annotation de séquences.lls ont ainsi servi dansadbes aussi variées que I'anno-
tation syntaxique (Part-Of-Speech tagging), le ShallovsiRg (Sha & Pereira, 2003),
la reconnaissance d’entités nommées (McCallum & Li, 3p0&xtraction d’informa-
tions (Pintoet al,, 2003), parmi d'autres. Dans ces travaux sur les seéqugeagsphe
d’'indépendances utilisé est une “first-order linear ohérig. 1).
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FiG. 1 — First-order linear chain model

Dans ce type de modele, la probabilité d’'une annotatiexmime comme suit :

T

pylz) = % exp (Z > e fwye-1, 96w, t))

t=2 k

ouT est la longueur de la séquenceles features sont de la fornfg(y.—1, y¢, x, t)
car les cliques du graphe d’'indépendances sont les panesedd$Y;_1,Y:). On note
ici que, par souci de simplification, on ne considére queligsies a deux noeuds dans
I'écriture des formules et algorithmes. En effet, les wig a un noeud peuvent étre
traitées de facon similaire.

L'intérét principal de travailler avec un graphe d’iq@dances aussi simple que
celui-ci est qu'il permet de mettre en oeuvre des technigigeprogrammation dy-
namique pour un calcul efficace des deux taches princip@e<RFs que sont la re-
cherche de I'annotation la plus probable et I'apprentisshes parameétres du modele.
Nous donnons ici un apercu de ces deux algorithmes.

La recherche de I'annotation la plus probable consisteudvar I'annotatiorn; maxi-
misant la probability¢(y|z), étant donnée une observatioret un CRF dont les pa-
rametres\; sont connus.

T

9 = argmax p(y|z) = argmaxz Z Mefr(Ye—1, ys, 2, t)
v voooi=2 &

Il est eévidemment impossible de calculer naivement eettisur pour toutes les annota-
tionsy possibles. Toutefois, la forme du graphe permet de mettpteee I'algorithme
de Viterbi d’'une fagon similaire a son utilisation dansés des HMMs. Pour cela, on
définit le coefficient, (y;) comme étant le “scorefe. la somme pondérée des features
sur toute la séquence, de la meilleure annotatiamde. x; ou z; est annoté pay;. Sa
formule de récurrence est définie comme suit :

Ot1(Ye41) = %&Xét(yt) exp (Z Ak Jie (Yt Yeg1, @, + 1))
gt &

Cette variable permet d’obtenir aisement le score de |#eneé annotation

T
A _ t) = )
mszz kSr(Ye—1,Ys, 2, 1) max 7(yr)

t=2 k

En mémorisant le chemin de Viterbi correspondant, on abteemeilleure annotation
7 de I'observation.
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La tache d’apprentissage d’'un CRF consiste, étant dannénsemble d’apprentis-
sageS = {(zM,yM),... (™) y())}, & trouver les poidg\ qui maximisent la
log-vraisemblance du modele

N
Lp= Zlog (pA(y(i)|:v(i))) (2.3)
i=1

oUpy (y|z) estla probabilité de I'annotatignsachant I'observation dans le CRF dont
les parametres sont

L'algorithme de maximisation de la log-vraisemblanceis&ilétant une descente de
gradient (L-BFGS) L, est calculé a chaque étape avec des paramatdifférents.
Il est donc nécessaire de calculer cette fonction efficaceénia partie colteuse de
ce calcul est le coefficient de normalisatigiiz) (cf. eq. (2.2)) qui intervient dans la
probabilitep(y|z). En effet, celui-ci est la somme des probabilites non ntisdes
(p(y|z) x Z(z)) pour toutes les annotations possiblescd&lne méthode de program-
mation dynamique similaire a I'algorithnierward des HMMs est donc employée. Pour
cela, on définit les coefficienferward o (y:). a:(y;) est la probabilité non normalisée
de toutes les annotations possibles de la séquence x; ou x; est annoté pay,. La
formule de récurrence de ce coefficient est :

a1 (Yes1) = Z a(ye) exp (Z Ak S (e Yeg1, @, t + 1))
Yt k

En utilisant ce coefficient, on peut calculé(x) de la fagon suivante :

Z(z)=> ar(yr)

3 Tree CRFs

Nous proposons maintenant d’adapter le modele des CRFasadeclI'annotation
d’arbres ordonnés d’arité non bornée. Ces arbres pameain effet de modéliser les
données semi-structurées si on ne prend pas en compttribsta et les références.
Dans de tels arbres, tout nceud peut étre repéré par uit®pagii est une séquence
d’entiers et a tout nceud est associé un label. Par aill@sdils d’un nceud sont or-
donnés et un nceud ayant un label peut avoir un nombre qugleate fils. Par exemple,
u(l, 1,1, u(l,1)) estun arbre d’arité non bornée. L'ensemble des positiessiceuds est
'ensemble{e, 1,2, 3,4,41,42} ou e désigne la racine. La racine a pour laheét a
quatre fils, le nceud 4 a pour laheét a deux fils. Dans la suite, étant donné un aghre
nous noterona une positionn.i soni-eme fils ety,, le label du nceud.

3.1 Caractristiques du mockle

Nous devons, dans un premier temps, proposer un grapheegiéndances adapté
aux arbres. Comme nous considérons des arbres ordoraréé don bornée (de type
XML), ce modele doit permettre I'expression de récureseerticales (en profondeur)
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2
&

FiG. 2 — Modele d’'indépendances fils-frere.

et horizontales (en largeur). Dans cet objectif, nous psops un graphe ou une clique
maximale, représentée dans la figure 2, est composéeid@teuds : un pére et deux
de ses fils consécutifs. Par exemple, les cligues maxinpalesu(l, 1,1, «(l,1)) sont
définies par les triplets de position&; 1, 2), (e, 2, 3), (¢, 3,4), (¢,41,42). Dans le cal-
cul de la probabilité conditionnelle d’un arbre d’anna@atsachant un arbre d’entrée,
toutes les cliqgues maximales a trois noeuds qui respeleteschéma “pére - deux fils
consécutifs” seront considérées. Par souci de simgtifin, nous ne considérerons dans
la suite que les features s’appliquant sur les cliques maeisma tois noeuds dans les
formules et I'expression des algorithmes. La prise en d#&mation des features sur les
cliques a un noeud et a deux noeuds dans les formules eithiges est aisée.

Du graphe d’'indépendances que nous venons de définir,déalussons que les fea-
tures d'un Tree CRF sont de la fornfig(ys,, yn.i, Yn.(i+1), @, (n, n.i, n.(i+1))). Elles
prennent en paramétre un triplet de positions (celle de peet celles de ses deux
fils consécutifs.i etn.(i + 1)), les étiquettes dans I'annotatigrde ce triplet de po-
sitions et I'arbre observé dans sa totalité. Nous simplifierons I'écriture d’une-fea
ture en oubliant le triplet de positions. Une feature seracdecrite sous la forme
Ix (yn, Yn.is Yn.(i+1), ). ON peut noter gu’une clique maximale est repérée pamaée
des positions: etn.i. A ces features sont associés des poids que I'on nater@ans
la suite de cet article, nous utiliserons par commodit@teations suivantes :

AF, ni = Z e Sk (Yns YUn.is Yn.(i+1), T))
k

ou A est le vecteur de poids ét, ,, ; le vecteur de features. Pour simplifier les for-
mules, on dira qUAF,, ,, , = 0 sin.i est le dernier fils de (ie. il n’existe donc pas de
noeudn.(i + 1)).

Maintenant que nous avons défini le graphe d’'indépendatieaotre modele ainsi
que les features utilisées, nous pouvons écrire la farrdul calcul de la probabilité
conditionnelle de I'arbre annotatignsachant: :

1

700 [ exp AF 0 (3.1)

ceC

pylz) =

ouC est I'ensemble des cliques de
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Le coefficient de normalisatiofi(z) est donc :

Z(x) = Z (H exp Aanl)

Y ceC

La section 4 décrit précisement les adaptations algwijues nécessaires pour les
taches d’annotation et d’apprentissage. Mais dans unipreemps, nous allons com-
parer I'expressivité de nos Tree CRFs a celle des autanaiéebres stochastiques.

3.2 Comparaison des Tree CRFs et des Automates d’Arbres Sto-
chastiques

Dans lintroduction des CRFs sur les séquences, les aufeafferty et al, 2001)
montraient qu'il est possible de représenter un HMM sousime d’'un CRF. De la
méme maniere, nous allons montrer ici comment représentautomate d’'arbres sto-
chastique a l'aide d’'un Tree CRF afin de donner une idéeadgiessivité du modele
que nous avons défini.

Comme il n'existe pas de définition consensuelle des autsm#arbres stochas-
tiques dans le cas des arbres d’arité non bornée, nousrestusignons ici au cas des
arbres d’arité bornée. Pour simplifier les notations,sxmnsidérons des automates sur
les arbres d'arit® ou 2. C'est, bien sir, sur le probléeme de I'annotation que rszus
haitons comparer les automates stochastiques et les Tres. CRe annotation d’'un
arbrex par un automate stochastique est un agbde méme structure sur I'alphabet
des états qui correspond a un calcul de 'automate d'atbhastique. La recherche de
I'annotation la plus probable n'a de sens que s'il existeaiglurs calculs de I'automate.
Les automates envisagés ici sont donc stochastiques etéterministes. On peut no-
ter également que nous utilisons des automates d’arbcesdants. En renversant les
regles, on peut les considérer sous un point de vue géh&e qui correspond a des
grammaires régulieres stochastiques d’arbres.

Un automateA d’arbres stochastique est un quintuplBt Q, A, p, final) oU Y =
3o U, est un ensemble fini de symboles de fonction d’arité 0 @i @st un ensemble
fini d’états, A est un ensemble de regles de la formae+ g ola € Xy etqg € Q ou
9(q1,92) — qolug € Yy etq,q1,q2 € Q,p : A — [0,1] est la fonction qui associe
a toute regle un réel daf®, 1], et la fonctionfinal : @ — [0, 1] associe a chaque état
sa probabilité d’&tre final. On dit qu’'un automate d’adstochastique est normalisé si,
pour toutg € ), la somme des probabilités des transitions arrivangsaut1, et si la
somme des probabilités des états finaux ‘aut

Le calcul de la probabilité conditionnelle d’'une annaiaty sachant une observation
x dans un automate d'arbre stochastiquest :

- pA(va)
pA(y|I) - ZypA(yﬂC)

oUp4(y, x) est la probabilité du calcul réuggsur I'arbrex obtenue en multipliant les
poids de toutes les regles utilisées dans le cajeetlla probabilité de I'état en racine
dey d’étre terminal.
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Nous allons maintenant représenter un automate d’'arbyekastique avec un Tree
CRF. Premierement, I'alphabgt des labels du Tree CRF correspond a I'ensemble
d'états() de 'automate. Chaque transition de 'automate est repitée par une feature
dans le Tree CRF. Pour chaque regle de la fairme ¢, on crée une feature a un noeud
fa—q delaforme:

|1 siz,=aety,=gq
fa—q(Yn, ) _{ 0 sinon

Pour chaque regle de la formgg;,q2) — ¢, on crée une feature a trois noeuds
Ja(aqr,q2)—q d€ laforme :

1 Sizn=6,Yn =6 Yni = q1 €Yniir1) = @
fotar,a2)—aWn Ynis Yn(it1), ) _{ 0 sinc?n ' " e

A chacune des features ainsi créées, on associe commg Ipoidgarithme de la
probabilité de la regle correspondante dans I'automEdatefois, créer uniquement
les features correspondant aux regles de lI'automate fi¢ gaé. En effet, dans un
automate d’arbres stochastique, les transitions nonidéfsont en fait des transitions
dont la probabilité est nulle. Elles doivent donc étrenggosées comme telles. Notre
Tree CRF est ainsi complété par des features pour chaanstion de probabilité nulle.
On associe a ces features le pdiglg0) = —oc.

Enfin, la derniere composante de 'automate a représestéa probabilité d'un état
d'étre final. On représente cette propriété par uneufead un noeud de la forme sui-

vante :
1 siy, =qetnestlaracine
Frinai(q) (Yn> ) :{ 0 sinon

Le poids associé a cette feature est aussi le logarithma geobabilité de cet état
d’'étre final. De la méme fagon que pour les transitionsinsétatq a une probabilité
nulle d’etre final, il faut créer une featuyg,,.;(,) et lui donner comme poidsco.

Le Tree CRF ainsi défini permet d’obtenir la méme distitnutle probabilité condi-
tionnelle que dans I'automate. En effet, la probabilitesian CRF est de la forme

suivante : )
Pery (ylz) = 7 TTTT exprefi)

ceC k

SoientA un automate stochastique ®ifA le Tree CRF obtenu par la construction
précédente. Pour chaque clique, seule la feature camdsgpt & la regle qui s’applique
vautl, et a la racine s'applique la feature correspondant adbadilité de I'état d'étre
final. Pour un arbre: et un calcul réusgj de A, on a:

1
PerfA (y|l‘) = m exp(/\ﬁnal(yé)) H exp()‘regle)
regle

ou Hreqle exp(Aregre) €St le produit sur toutes les régles utilisées dans leutglde
I'exponentielle du poids associé & la régle. Or on a 6hois,,) = log(final(q)) et
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Aregle = log(p(regle)). On en déduit que :

e (vle) = s Final(ue) x T plreste) = Zispa(v.a)

regle

OrZ(z) =, I1.cc I11 exp(Ax fi). Pour tout calcul réussi, nous avons montré 'égalité
entrep 4 (y, x) et le produit sur toutes les cliques. Pour tgute correspondant pas un
calcul réussip(y, ) = 0, et, avec le choix des poids pour les transitions non dé&finie
le produit sur toutes les cliques vaut 0. Par consequent] [ ... [ ], exp(Axfx) =

>, paly,z), etdoncZ(z) = > pa(y,x). On en déduit donc que la probabilite
définie par le Tree CRErfA est la méme que celle de 'automate

Perfa(ylz) = palylw) (3.2)

Pour les arbres d’arité fixée, les probabilites conditielles pouvant étre définies
par des automates d’'arbres probabilistes peuvent éti@etepar des Tree CRFs. La
réciproque est fausse car on peut exprimer dans les featesgropriétés non régulieres
sur les arbres d’entrée. Cette étude doit etre étendyedores ordonnés d’arité non
bornée bien qu'’il n’existe pas de définition consensuieitomates d'arbres stochas-
tiques dans ce cas.

4  Algorithmes pour les Tree CRFs

Cette section se concentre sur I'adaptation des algorighaeeprogrammation dy-
namique pour les taches d’annotation et d'apprentissag@drameétres dans les Tree
CRFs. De la méme fagon que pour les CRFs sur les séqudesesdgorithmes em-
ployés s’inspirent d’algorithmes classiques. Nous comeeeons par décrire I'adapta-
tion de 'algorithme de Viterbi a nos Tree CRFs. Puis no@spnterons un algorithme
permettant des calculs efficaces lors de la phase d’apgsagg.

4.1 Recherche de la meilleure annotation d’'un arbre

La recherche de I'annotation la plus probable consist@@ver I'annotation; qui
maximisep(g|z) étant donnée une observatioret un Tree CRF dont on connait les
parameétres. Nous voulons donc trouver :

§ = argmax p(y|x)
y

De la formule (3.1), on déduit :
{ = arg max <Z AanZ>
Y ceC

Calculer ce score pour chaque annotagigossible étant trop coliteux, on utilise I'al-
gorithme de Viterbi. Pour cela, on définjt(y, ) comme étant le “score” de la meilleure
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annotation du sous-arbre partant du neeuell le noeudh est annoté pay,,. On appelle
score la somme pondérée des features sur toutes lessctiguarbre.

0 sin est une feuille

On(yn) = max (i (6nl(ynz) + Aanl)) sinon

n n.m )

oum est le nombre de fils du nceud

Toutefois, dans des arbres d’arité supérieure a 2 etgarttculierement pour les
arbres d’arité non bornée, la présente définitiordgley,,) ne suffit pas a obtenir un
algorithme efficace. En effet, son calcul nécessite deveoun maximum pour toutes
les combinaisons d’annotations possibles pour les fils dudnegce qui fait, en no-
tant ) l'alphabet des étiquettes 8Y/| sa taille,||||™ si n a m fils. En plus de la
programmation dynamique en profondeur déja présemgs mtroduisons donc une
programmation dynamique en largeur avec le coeffidenty,, y».x) qui s'inspire du
§ utilisé dans le cas des CRFs sur les séquences. On leta@inine le score de la
meilleure annotation du sous-arbre partankdeu on n’a gardé que ldspremiers fils
den et oun est annoté pay,, etn.k pary,. .

On.m (Yn.m) Sik—m
541 k(ym Yn.k) = 5nk(ynk) sinon
+ygkaf1) (AF’”” T 5;,(k+1)(yn.(k+1)))

on(yn) peut alors se réécrire de la fagon suivante :

0 sin est une feuille
On(yn) = maxd), 1 (yn.1) sinon
.1

n

Il suffit alors de recherchenax,_d.(y.), et de retrouver le chemin de Viterbi corres-
pondant pour obtenir la meilleure annotatipn

4.2 Apprentissage des paramtres du mockle

Comme pour les CRFs sur les séquences, la phase d’'appagaid’'un Tree CRF
consiste a trouver les parametrequi maximisent la log-vraisemblance du modéle par
rapport a un ensemble d’apprentiss&g®©n utilise une formule de log-vraisemblance
legerement différente (a un coefficient multiplicatpres) de la formule (2.3) :

Ly= Y Bx,y)logpa(ylz) (4.1)
(z,y)€S

oup(x,y) est la frequence d'apparition du couple y) dansS.
En remplaganp, (y|x) par sa définitiondf. eq. (3.1)), on obtient :

Ly = Zﬁ(m, Y) [ H exp AanZ] — Z[)(m) log Z ()

ceC
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La fonction de log-vraisemblance ainsi obtenue est conaa/qui signifie qu’il est
possible de trouver un maximum global qui correspond auamatres pour lesquels
la dérivée s’annule. |l est toutefois impossible de ciaicanalytiquement cette dérivée
par rapport a 'ensemble des parameétres du modele. Gseutionc une méthode de
descente de gradient (L-BFGS) pour laquelle il est néaesda calculer les dérivées
partielles deL, par rapport a chaque parametre du Tree CRF. Ces démpaztslles
s’expriment :

(?;T: =D 0@ y) D fi =Y p@) D palyln) Y fi 4.2)

x,y c

= Ep(a,p) k] = Epaylz) [fr] (4.3)

ou Ej,.)[fx] est I'espérance de la featufg par rapport a la distribution empirique
p(z,y) etE,, (y12)[fx] €st 'espérance d; par rapport a la distribution du Tree CRF.
Sile calcul det; .., [ fx] est assez immédiat, le calcul 8y, (1. [fx] quant a lui pose
un probléme en raison de la somme sur toutes les annotatipossibles.

Les deux difficultés lors de la phase d’apprentissage desmres sont donc le cal-
cul du coefficient de normalisatiofi(x) qui intervient dans le calcul dey (y|x), et le
calcul des dérivées partielles par rapport a chaquengzira du Tree CRF. Pour effec-
tuer ces calculs de maniére efficace, nous avons mis en amuwreéthode de program-
mation dynamique s’inspirant de I'algorithmiside-Outsideutilisé dans les gram-
maires algébriques probabilistes (Probabilistic Corfeese Grammars ou PCFGs) pour
la récursion en profondeur et de I'algorithme Forward{&eard des HMMs pour la
récursion en largeur. Ces deux algorithmes fondateutsigenits en détails dans (Man-
ning & Schitze, 1999).

Nous abordons tout d’abord le probleme du calcuZde). Pour cela, on définit le
coefficientinside g, (y,) comme la somme des probabilités non normalisées de toutes
les annotations possibles du sous-arbre partant du nomid: est annoté pay,,.

1 sin est une feuille

ﬂn(yn) = Z Hﬂnz(ynz) exp(Aanl)) sinon

Yn.1rHYn.m =1

Comme pour I'adaptation de I'algorithme de Viterbi déeprécédemment, cette for-
mule ne suffit pas dans le cas des arbres d’arité supéaedjren raison de la somme sur
toutes les combinaisons d’étiquettes possibles pourlteddinceudh. Nous introdui-
sons donc de la programmation dynamique en largeur en nspisant des coefficients
backwardutilisés dans les HMMs. Nous appelons ce coeffici#nt (y,.«)-

On définitg), . (y».x) comme la probabilité non normalisée du sous-arbre pldian
n dont on n’a gardé que lds premiers fils de: et olin est annoté pay,, et n.k par

5;,k(ynayn.k) = ﬁnk(ynk) Z (eXp(AFn,n.k)ﬁ;l (k+1)(yn,(k+1))) sinon

Yn.(k+1)
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Par conséqueng,, (y,,) peut &étre réécrit comme suit :

sin est une feuille

1
Br(yn) = Zﬁ;,l(ynvl) sinon

Yn.1

En utilisant le coefficient ainsi défini, il est possible @dotiler efficacement (z) de
la facon suivante :

Z(x) = Be(ye) (4.4)

La complexité du calcul d&Z(z) est enO(|x| x ||V||?). Elle est donc linéaire par
rapport a la taille de I'arbre d’entrée. Elle est cubigaenapport a la taille de I'alphabet
des étiquettes, il faudra donc veiller a choisir des aheltside taille raisonnable.

Le probleme de la complexité du calcul des dérivéeseglls deL, peut étre résolu
de deux fagons différentes. La premiere consiste aceqaper ce calcul. En effet, il est
possible d’obtenir une valeur approchée de la dérivetefia en \; en faisant varier
Ax d’une valeure positive tres proche de zéro et en calculant la diffeeenc

OLn Ly — Ly~
N 2¢

ou AT est le vecteur des parameétres du modele pa été remplacé pay, + ¢ et A~
est le vecteur des parametres du modelé pa été remplacé pax, — e. C'est cette
méthode qui est implantée actuellement.

L'autre méthode possible est de calculer la valeur exaeted dérivées partielles en
utilisant une technique de programmation dynamique. Eé&autilisée par (Lafferty
et al, 2001) dans le cas des CRFs sur les séquences a I'aideefésientsforward et
backward Nous I'adaptons ici au cas des arbres. La difficulté eesidns le calcul de
I'espérance d’'une featur par rapport au modele.

Nous définissons donc le coefficiemitsidec, (y,,) qui correspond a la somme des
probabilités non normalisées de toutes les annotatiossilples du complémentaire du
sous-arbre partant du nceagdotn est annoté pay,,.

1 sin est la racine

Zyn/ <O‘n/ (yn')
Z (ﬁ eXp(AF"’-,n/-j) ﬁ Bn/»j(yn’.j))>

Yns 1o Ynlm (Yns i =Yn) T=1 J=1G#1)

an(Yn) =

Pour la programmation dynamique en largeur, on introduiblefficient3)) , (yn.x)
s'inspirant des coefficienferward utilisés dans les HMMs. Il est défini comme suit :
1 sik=1
7 _
ﬁ"=k(yn’ ynk) - Z (ﬁn(kfl) (yn(kfl)) eXp AFn,n(kfl)ﬁx,k—l (yna yn(kfl)))

Yn(k—1)
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A I'aide de ce coefficient, on peut ré-écritg (y,,) :

1 sin est la racine
Bl Wt yn)Brs (Yt Yn) . )
2ot (O‘”/(y”/) Bulyn) ) sinon (@ = n'.)

On peut remarquer que d’apres les définitions des coefiiiiesideet outsidedéfinis
précédemmenty,, (v, )G, (yn) représente la somme des probabilités non normalisées
des annotationg pour lesquelles le nceudest annoté paw,,. Si I'on étend le raison-
nement, la formule (4.5) correspond a la somme des protiéghilon normalisées des
annotationgy ou les nceuds, ni etn(i + 1) sont annotés pay,, Yni €ty (i+1). Ces
deux remarques servent d'intuition pour la reformulatien’dspérance d’'une feature
par rapport au Tree CRF.

an(Yn) =

/

P(yn, Yni yn(i-l—l)) = an(Yn) exp Al ni ;zlnl (Yn» Yni) Bni (yn’i)ﬁn,n(i+l) (Yn, yn(i-l—l))
(4.5)

Il est alors possible d’écrire I'espérance d’une featfirpar rapport au modele de la
facon suivante :

P ny Ynirs Yn(z
EPA(y\z)[fk] = Zﬁ(f)z Z JrWns Yn.is Yn.(i+1)) Y yZ(;; (+1)

c (ynvyn.iayn.(i+1))

(4.6)
Ceci nous permet de calculer efficacement la dérivéegtlertie la fonction de log-
vraisemblance a I'aide des formules (4.3) et (4.6).

4.3 Implantation

Il existe déja une librairie, le “CRF Project, implantant en JAVA les CRFs pour
I'annotation de séquences. Toutefois, a ce jour, aucinaifie n’'offre la possibilité
d’effectuer de I'annotation d’arbres avec des CRFs. Noassndonc mis en ceuvre
'implantation d’une librairie Tree CRF en JAVA. Celle-dilise les algorithmes décrits
précédemment afin de proposer un outil rapide pour :

— calculer la probabilité conditionnelle d’'une annotatiosachant un arbre.

— trouver I'annotatiory la plus probable étant donné un arbret un Tree CRF dont

on connait les parametres.

— apprendre les parametres d'un Tree CRF étant donnéhaméllon d’observations
annotées. L'algorithme d’apprentissage utilisé eselscdnte de gradient L-BFGS
fournie par le “RISO Project?.

Dans I'implantation de cette librairie, il est nécessdiedaire attention a deux points
essentiels. Dans un premier temps, les valeurs des coeffigisidedécrits plus haut
sont mémorisées dans des matrices de taille< ||)]||. Il est donc essentiel d’opti-
miser le temps d'accés a ces matrices. Pour cela, noussoomnsies inspirés de la
représentation des matrices dans la librairie COLT

Ihttp://crf.sourceforge. net/
’http://riso.sourceforge. net/
Sht t p: / / hoschek. hone. cern. ch/ hoschek/ col t/
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Il est aussi nécessaire de veiller a limiter la compkexi€s features. En effet, au
sein d'une feature, il est possible d’effectuer des calpokentiellement coliteux sur
I'observationz, comme d’évaluer la taille du sous-arbre ou de testerdaquce d’'un
nceud dang;, etc. Afin d'éviter d’effectuer ces calculs a chaque apjeela feature,
ceux-ci sont pré-calculés lors du chargement en méndeitarbrez.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une adaptation des, @RFnodele qui a fait
ses preuves pour I'annotation de séquences, au cas detiiom d’arbres ordonnés
d’arité non bornée : les Tree CRFs. Nous avons donné uigape I'expressivité de ce
modele en le comparant aux automates d’'arbres stochestifes Tres CRFs se com-
portent vis-a-vis de ces automates de la méme fagon qUeREs sur les séquences se
comportent vis-a-vis des HMMs. Enfin, nous avons décsitligorithmes de recherche
de 'annotation la plus probable et d’apprentissage deanpetres du modele. L'im-
plantation actuelle nous a permis de tester ces algoritlenksirs performances sur
des données artificielles de petite taille. Ce travailipri@aire doit donc étre poursuivi
pour étre validé sur des données semi-structuréesaahelgrtaille. Il doit également étre
confronté a diverses taches.

Nous pourrons tout d’abord nous confronter & diverselsefic’extraction d'infor-
mations a partir de données semi-structurées de type XMHTML. Nous pensons
que la souplesse apportée par la facon de définir desrésatwus permettra d’ob-
tenir des résultats au moins comparables a ceux obtenuggpaystemes existants
dans le domaine pour les taches d’extraction classiquia@ion d’un ou plusieurs
champs). Nous estimons que l'intérét principal des TrR&€sera de pouvoir traiter
des problémes d’extraction pour lesquels la sortie estraBme semi-structurée.

Nous pourrons aussi tester notre modele sur les tachesmsfdrmation de docu-
ments semi-structurés. Pour cela, nous devrons défiris@mantique a notre alphabet
d’annotations indiquant a chaque nceud 'opération desfoamation a effectuer. De
cette maniére, la transformation s’effectuera en deutiggala premiere consistant en
I'annotation de I'arbre a I'aide du Tree CRF, la secondedffant les transformations
indiquées par les annotations des nceuds.

Enfin, nous avons montré comment il est possible de repié&sen automate d’'arbres
stochastique par un Tree CRF. Une des difficultés posépahamps conditionnels
aléatoires réside dans le choix des features. Une pdnrgpde notre travail est la com-
binaison des approches : utiliser des techniques d’infergrammaticale pour générer
les features (les regles de I'automate) puis utiliser lgsrghmes présentés ici pour
apprendre les parametres du Tree CRF.
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