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Plan de lecture

Le memoire comporte cing chapitres. Dans les quatre prenngej'ai choisi de pesenter
mes activies de recherche depuis 2003, inegees dans projet INRIA Mostrare. Les
chaptires de 2a 4 forment donc un ensemble introduit par lehapitre 1.

Pendant les anrees qui ont pe@c la ceation du proje Mostrare, j'ai poursuivi une
activie de recherche assez soutenue dans les ttematiqaides langages formels d'arbres
et ensuite de l'apprentissage automatique. Ces sujets sdnen-sar directement lesa la
gerese du projet. Cependant, pour a rmer la colerence dunmemoire et sa lisibilie, j'ai
choisi de ne les mentionner qu'en dernier chapitre et unigoent par un bref survol.

Les notions d'automates et langages d'arbres ainsi que eslld'apprentissage auto-
matique fondent mes travaux. Pour autant, le nemoire n'en & en aucune facon une
introduction ou un expos pecis. Le lecteur pourra consiter par exemple Tata pour
les arbres et le livre de Laurent Miclet et Antoine Cornuejofspour l'apprentissage a n
d'obtenira la fois une introduction et mais aussi des infanations approfondies sur ces
sujets.

Lhttp://www.grappa.univ-lille3.fr/tata
2Apprentissage articiel ; concepts et algorithmes chez Eyrolles
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Chapitre 1

Introduction

Ce nmemoire pesente les derneres anrees de mon travade recherche, ealises au
sein de lequipe Mostrare de I'INRIA Futurs.

Mon travail repose sur deux bases, d'abord les langages fets) plus particulere-
ment les langages d'arbres, puis l'apprentissage autontie, correspondant chronolo-
giguementa mon parcours scienti que. Je ne peux donc commesr cet expos sans
mentionner un bref historigue de mes activies.

J'ai recu une formation solide gracea Sophie Tison et RemGilleron lors de ma trese.
Mes goats des choses plutdt theoriques m'ont certainemeinciea choisir les automates
d'arbres et les contraintes ensemblistes comme sujet dehehe. La culture acquise
pendant cette periode me guide encore aujourd’hui. En rejgnant ensuite Frarcois De-
nis et Remi Gillerona I'Universie de Lille 3, j'ai voulu r ealiser une action de mobilie
scienti que pour soutenir leur initiative de ceation d'une nouvelle equipe, Grappa, le
Groupe de Recherche en APPrentissage Automatique. Cette ddelzulture apprentis-
sage automatique et automates d'arbres, partagee avec R Gilleron, est sans doute ce
qui a pu faireemerger le projet Mostrare quelques anreedys tard.

Les travaux pesenes dans ce nemoire s'inerent pringpalement au sein de Mostrare,
a la e nition duquel j'ai fortement contribte. Le domai ne d'application de Mostrare est
I'Interneta travers le traitement automatique de donrees XML interpetes comme des
donrees arborescentes. Les questions qui m'ineressesnt I'extension ou l'adaptation
de nethodes d'apprentissage automatique au traitement ddonrees structuees de facon
arborescente. C'est ce que je consicere comme le | rougeletriginalie de mon travalil.

Dans la suite de l'introduction, je vais e nir le cadre de travail et les probematiques
qui motivent mes travaux actuels. Je esumerai aussi mes doibutions avant de les
cetailler dans les chapitres suivants. Le nemoire se terimera par un bref survol des
esultats obtenus en dehors de Mostrare, mais toujours sues langages d'arbres ou
I'apprentissage automatique. Unetat de I'art non exhausfi seraa chaque fois repore
en n de chapitre.

1.1 Cadre de travall
A la base de mon travail se trouvent des probematiques d'aes et de manipulation

automatiques d'informations au sein d'un eseau d'appliations eparties dans l'Internet.
Je consicere que ces informations sont cecrites dans un lgageXMl et dans la perspec-

1



2 Chapitre 1. Introduction

tive de ce memoire, embarglees dans des donrees struaas sous forme arborescente.
Les applications sont bases alors sur des ogerationgelentaires que sont l'interroga-
tion ou les requétes dans ces documents arborescents owenta transformation de tels
documents.

1.1.1 Les donrees

Batir des applications eparties et collaborant au sein dnternet demande de rendre
les donrees accessibles et interogerables. L'e ort de nmalisation autour d'’XMLealise
un pas majeur dans cette direction.

La propree d'interogerabilie traduit la possibili & de communiquer, de collaborer
et dechanger librement des informations entre plusieurstilisateurs (humains ou non)
quels que soient les environnements maeriels et logigetle chacun. Depuis l'invention
et la di usion de l'informatique, des egles, des normes,essontetablies lentement mais
inexorablement pour assurer cette interogerabilie. Lbuverture des normes est aussi
un eement ceterminant qui permet de les exploiter, les areliorer librement et sans
contraintes. L'invention de langages de programmation, deompilateurs, de machines
virtuelles, ou encore au sein des eseaux, de normes de paitles sont autant d'e orts
qui participenta la construction de ces egles.

Une tendance aujourd’'hui est de porter aussi vers les dongeet non plus seulement
vers les maeriels et les protocoles cet e ort de standarsation. Le ceveloppement d'In-
ternet est indiscutablement le a I'existence et I'ouveture de ces normes,a partir des
protocoles eseaux de base jusqu'aux donrees comme ledgageHTMLLe langageHTML
est une repesentation de documents qui est exclusivemetaturree vers une application
particulere d'Interneta savoir la navigationa traver s des pages hypertexte. La socee
a pu constater l'inerét et I'e cacie de telles normes d'interogerabilie et a rapidement
poursuivi cet e ort de standardisation des donrees pour deombreux autres langages
applicatifs. Nous disposons aujourd’hui de langages norrigab pour la repesentation
d'images vectorielles $V§ pour les documents de bureautiguedDFmais aussi pour la
musique MusicXM), les donrees geographiquesGMy}, les nouvelles RS$ les formules
matrematiques (MathM),. ..

Ces langages normaliges ont tous ce méme objectif de donme aces intelligible
aux donreesa la fois aux hommes et aux machines. Issus paisf de SGMLils reposent
maintenant (presque) tous sur la normeXML

XMLest d'abord un e ort de normalisation pour la repesentaton de donrees nure-
rigees. Pour mon expose, je ne retiendrai de cette norme guquelqueseements majeurs.
Un document XMLest un texte bali. Voici un exemple ctif de documentXMLqui
pesente un extrait de la liste des oiseaux du palearctiqueccidental.

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1"?>
<l-- QOiseaux du palearctique occidental -->
<bdoiseaux>
<!-- Liste des familles -->
<familles>
<famille idfamille="falc">
Falconidae
</famille>
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<famille idfamille="acci">
Accipitridae
</famille>

</familles>
<!-- Liste des especes -->
<especes>
<espece idespece="bondapi" reffamille="acci">
<nom>
<fr>Bondee Apivore</fr>
<en>European Honey-Buzzard</en>
<lat>Pernis apivorus</lat>
</nom>
<photo>bondree.jpg</photo>
<description>
De la taille d'une <oiseau refespece="busevar">buse
variable</oiseau>, la bondee cercle a plat au dessus des
bois.
</description>
</espece>
</especes>

</bdoiseaux>

Les donreesXMLont plusieurs caraceristiques ineressantes qui partipent aux ob-
jectifs d'interoperabilie, d'ouverture et d'automati sation d'Internet.

{ Elles sont intelligibles : A I''mage d'un code source de programme, la lecture d'un
document par un humain est compehensible et peut faire senPour les pro-
grammeurs et les responsables de contenus, c'est une caretique importante
puisqu'elle permet d'aceder facilement aux informatios porees dans le document
et decrire plus simplement dierents programmes les exjoitant.

{ Elles s'autocecrivent : les balises portent (souvent) paleur nom une information
qui peut étre interpeee comme une neta-information wur les donrees qu'elles
encadrent. Pour aider cette interpetation £mantiquea la fois par les humains ou
les programmes, le recoursa des ontologies (elles ménmewites en XML.) et des
raisonnements sur ces interpetations peuvent méme €grenvisages.

{ Elles sont extensibles mais peuvent &tre typees. Le type apporte la sQree pour
I'execution des programmes puisqu'il permet, dans une daine limite, deviter les
erreurs duesa une donree de valeur impevue. Dans le caglid’XMl_le typage est
su samment souple pour ne pas penaliser la varee des véeurs que I'on souhaite
repesenter.

Il en esulte plusieurs congequences importantes pour madravail. Le caracere intel-
ligible des donreesXMLlet leur facule de s‘autocecrire permet d'envisager deealiser plus
de traitements purement automatiques. Une illustration petétre donree par le fameux
exemple de Berners-Lee et al. (2001). Je cetaille cet exerapdi-dessous pour introduire
les taches consiceees dans ce nemoire. Par contre, laracere extensible des donrees
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Fig. 1.1 { Vue arborescente du documenXMLpage 2.

entrame des di cules dans la ealisation de ces taches automatiques. L'extensibilie va
se traduire pour nous en un probeme d'teerogereie des donrees, renforee par leur
nature distribiee, et par le fait qu'elles sont gereees par des programmes ou auteurs
dierents.

Une autre caraceristique d'importance pour mon travail esque l'organisation des
balises est telle qu'on peut repesenter le document commen arbre (I'arbre assoce
au document de la page 2 est dessire dans la gure 1.1). C'esh premier choix. On
pourrait aussi le voir comme une ®quence : quence dedjitle caraceres ou d'unies
lexicales; comme un graphea cause de la €mantique impleanent donree par les mots
idfamille et reffamille

Cette vue arborescente est standardise dans la recommation DOMiu W3CLa
recommandation XMLdistingue dierents types de noeuds dont certains se retuovent
dans lI'exemple. On peut retrouver : les noeugément correspondanta une balise,
les noeudsattributs  designant un attribut et sa valeur, les noeudscommentaire , les
noeudstexte contenant des donrees textuelles. Notez aussi que certatgpes de noeuds
ont un contenu mixte melanta la fois texte etebments. Ce sont essentiellerant les
noeuds ekment, attribut et texte qui sont porteurs de donmees. Dans la suite nous
oublierons le noeud (en racine) et les noeuds porteurs de commentaires.
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Agenda Agenda
Srecia- Srecia-
liste 1 liste 2

annotation

R

Fig. 1.2 { Les documents echanges entre l'agent de Lucie et legrwices Internet des
autres acteurs. Les echanges de documen¥MLsont enchaYes avec des extractions,
transformations ou annotations de documents. (Les parti@vec * ne sont pas cetailees).

1.1.2 Les tAches

Dans Berners-Lee et al. (2001), les auteurs envisagent urumel Internet et tracent
les contours du web mantique. lIs illustrent leur propaos l'aide d'un exemple que je
reprends et adapte ici. La maman de Lucie doit voir un speciate et suivre un ensemble
d'examens. Lucie utilise,a partir de son assistant persoel, un agent sur Internet qui
ealisera I'ensemble des operations. L'agent sera en dfgee de ecuperer le dossier de sa
nmere, trouver un specialiste libre dans la semaine, progégographiquement et compa-
tible avec son assurance et programmer les examens.

Pour que cet agent puisse fonctionner, il faut que les dores dont il a besoin soient
accessibles. C'est par exemple le cas des carnets de rendes-des specialistes. On ima-
gine alors que les donrees sont repesentes &MLII faut aussi que I'agent soit capable
d'e ectuer des operations comme interroger un annuaire dspecialistes, y localiser les
caraceristiques de chacun, interroger les disponibi$ d'un specialiste, demander d'y
ecrire une eservation.

L'article de Berners-Lee et al. se poursuit par un argumerita sur les nmeta-donrees
facilitant l'interpetation des donrees par les progranmes : les donrees au formaRDF
les ontologies et les egles d'inErences attacteesaoutes ces informations smantiques.
Cette partie est hors du sujet de mes activies de recherch@ujourd'hui ces informa-
tions £mantiques sont encore trop peu souvent disponilsleLe raisonnementa l'aide de
ces informations peut &tre mis en di cule par le passagea lechelle et la complexie
intrineeque de ce calcul. Par contre, la ealisation de &thes complexes recessitant I'in-
teroperabilie et la cooperation d'agents est aujourd'hui epandue. On peut citer par
exemple les sites de comparaison de prix ou de services sterimet qui pesentent sur
un portail unique une information homogereise, obtenga partir de plusieurs sources.

Comme lillustre la gure 1.2, batir de telles applicatiors demande de construire des
requétes sur des donreeXMLet d'extraire des informations, mais aussi de les annoter
ou les transformer. Par exemple, I'agent de Lucie commencarpnterroger le dossier de
sa maman. Une extraction d'un rendez-vous de ce document qtenlsuppose stocle en
XMLest ensuite e ectiee. Pour obtenir la liste de specialigts, le fragment deXMLqui
correspond au rendez-vous est transforne de facona coroper une requéte, inegrant
les contraintes d'assurance par exemple. Soumise a un deevd'annuaire, la requéte
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Base de donrees

\ Programme

- d'extraction

/ (wrapper)

Sources
xml

Autres applications

Fig. 1.3 { Extraction. Des documents en entee, une base de doees en sortie d'un
programme d'extraction appek wrapper.

donne lieua une eponse qu'il s'agit d'analyser pour en dxaire la liste de specialistes
auxquels il sera possible de s'adresser. L'extraction pepdr exemple aussi prendre en
compte le criere de localie. Ainsi de suite, le transportd'informations au format XMLde
services en services sera ealie par une succession aehes de base comme I'extraction,
I'annotation ou la transformation. Cette liste de tAches lest pas exhaustive mais ce sont
a ces operations que je vais particulerement m'ineresser.

Extraction

La probematique de I'extraction dans les documentXMLest celle d'isoler des par-
ties de documents pour, souvent, alimenter une base de dees. La pesence d'une
base de donrees permet ensuite d'aceder aux informatisrtout en restant hors-ligne
et de facon e cace. La tache consiceee n'est pas \eriablement celle de I'extraction,
mais plutot celle de la ealisation de programmes d'extretion (appeks wrappers dans la
communaut). C'est une tacheetudee depuis longtempgpar des specialistes de linguis-
tigue informatique et du traitement automatique des langug Le besoin est apparu pour
I'exploitation de donrees textuellesecrites en langageaturel dans de grands corpus. La
probematique est toujours d'actualie mais se cecline aussi aujourd’hui en des taches
un peu dierentes quand il s'agit de donreesXMLEssentiellement, la tache se rapproche
de celle de la construction de requétes et reste tes symigue alors qu'elle demande une
analyse profonde du sens dans le cas des textes en langagareht

Dans l'univers dXML la ¢k nition pecise et la di cule de cette tache sont tes
tependantes de nombreux paranetres. J'en retiens quelgs@ns qui seront discues dans
la suite de ce nemoire.

{ Les donrees peuvent &tre plus ou moins homogenes. Leges Internet modernes que
nous consicerons comme sources de nos donrees, sont mamant souvent gerees
par programme. Il en esulte une grande homogereie desdocuments provenant
de la méme source. Lorsque plusieurs sources sont utésepour alimenter une
base de donrees, plusieurs outils d'extraction sont souveconstittes. Par contre,
levolution des sources, duesa levolution des technalgies, ou un changement de
charte graphique par exemple pose le probeEme de la maintamce des programmes
d'extraction.

{ Les donrees peuvent &tre plus ou moins structuees. Leofmat XMLpermet une
grande varee de structuration : depuis les documents ddype textuels ai toute
I'information se trouve dans des parties de texte libre te grandes jusqu'aux docu-
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ments de type bases de donrees ai les informations sones cecougees et isokes
dans des feuilles distinctes de I'arbr&ML

{ Le type de l'informationa extraire joue aussi un rbéle important. Le type le plus
simplea traiter est une donree atomique : on cherchea exaire plusieurs occur-
rences d'une seule donree comme I'hneure de disponibili#u specialiste dans le
cas de Lucie. On parle alors dxtraction monadique . Quand il s'agit d'extraire
des donrees en relation, on parle alors ektraction n-aire. C'est par exemple
I'extraction des occurrences de couples donnant la date &tdure. Nous verrons
dans le chapitre 3 que le passage de I'extraction monadigaéextraction n-aire est
une eelle di cule. M&éme disposant d'extractions monadiques parfaites des com-
posantes d'une relation, la eassociation des composastgour former desn-uplets
complets de la relation pose des questions non triviales.

{ Certaines applications comme l'agent de Lucie, peuvent ngas conna\re exacte-
ment le format du carnet d'adresse de certains specialigelLe type exact des don-
reesa extraire qui sont requises pour, par exemple, inteoger ces carnets d'adresses
peut donc ne pas etre consicce comme une entee de la pexlure delaboration
des outils d'extraction.

Transformation

L'agent de Lucie doit enchamer des tAches d'interrogatn et d'analyse des esultats,
esultats qui seront aussitodta la base d'une interrogaion suivante. Dans ce cadre, on peut
dire que l'agent ealise une transformation qui est ici unéransformation de documents
XML Cette interpetation du traitement est encore plusevidente dans le cas de processus
d'inegration. L'inegration consistea relever des donrees provenant de sources distinctes
et de les inerer dans un syseme d'information unique. @'st un processus d'homogerei-
sation qui s'accompagne souvent d'un gain de sens et donc warisation des donrees.
Dans I'exemple de la gure 1.2, 'annuaire peut conserverdeesultats d'extraction for-
mues aupes des agendas de specialistes dans une baseddmrees unique, acekrant
ainsi les temps de eponses de futures requétes. La tramghation de documents aux
formats vares (tels quePDFou HTMLvers un format uniqueXMLlest aussi une illustration
du processus d'inegration.

Annotation

Realiser des programmes de transformation directe déMLen XMLou d'extraction
n'‘est pas un exercice facile. Nous isolerons dans ces pracessie brique eementaire
gui consiste a annoter un documentXML La tache d'annotation consistea decorer un
document avec desetiquettes. Lesetiquettes peuvent aioune smantique particulere
qui permet d'envisager des taches plus complexes. Par exden des taches d'extraction
monadique peuvent @tre ealies avec des annotationsobkennes signi ant ( a ex-
traire ) ou ( a ne pas extraire ). Pareillement, des transformations sont aussi decrites
par des annotations qui peuvent signi er( dupliquer cette partie ), ( supprimer ),

( inverser)... Une illustration sous forme d'exemple de ces annotatioest donree dans
quelgues pages en section 1.2.4.
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Constat

Aujourd’hui, les manipulations d’XMLcomme la transformation ou I'extraction sont
ealieesa l'aide de technologies reposant sur des laages standardises comm&Path,
XQuery XSLT La dimension arborescente des donre@dlest clairement exploiee dans
ces langages. Pour les avoir enseigresa des publics noformaticiens ou simplement
tebutants, je peux emoigner qu'une solide culture algathmique, notamment sur les
arbres, ainsi qu'une capaciea manipuler des langagesrioels sont recessaires. La ea-
lisation de tels agents est donc eserneea des publics idformaticiens con rnes.

Cependant deux raisons m'anenenta penser qu'il est ressaire de simpli er la ea-
lisation de tels outils d'extraction, transformation ou dannotation. La premere est la
rapidie devolution, d'apparition et de disparition de s sources sur Internet. Ceci entrame
une eecriture continue des programmes, qui doit se fairelans un temps le plus court
possible pour limiter l'interruption des services ou pourarder un caracere actuel dans
les esultats naux. La seconde est la volone de donner atout utilisateur non infor-
maticien la possibilie de construire ces programmes. Cieinclut aussi leur construction
automatique pour assurer un service d'agents autonomes.

Dans lI'ensemble de ces taches, desevenements impevas incertains se produisent.
Par exemple, levolution d'une source de donrees, I'appé#ion de cas particuliers peuvent
alerer la abilie des sysemes construits; certaines manipulations exploitent des don-
rees textuelles et sont sujetsa toutes les impecisionsglues aux outils de traitement de
la langue naturelle. On ne peut pour autant se passer de cefommations.

L'agent de Lucie doit recevoir et peut donner des esultat§aux a chaque etape
de son processus de recherche. Il ne peut lesecarter maigt dtadapter. Le processus
d'inegration doit aussi tenir compte de plusieurs alterratives issues de bruit ou de
proedures non ceterministes.

Tenir compte d'incertitudes est la dernere dimension das la di cule des taches que
je souhaiterais aborder. Elle donne aussi uneement dedaure du travail que j'ai ealis,
commercant par des nethodes exactes et se terminant par sleutils probabilistes.

1.2 Contributions

Mes activies de recherche ces derneres anrees s'ins@nt dans le projet INRIA
Mostrare et aussi dans le cadre d'une ACI (Action Concereentitative) Masse de don-
rees intituee Marmota. Les travaux ontek ealies enequipe pendant les threses en cours
ou pasxes de Julien Carme, de Patrick Marty et de Florent Joss. Je decris maintenant
les contours de ces projets et les esultats obtenus.

1.2.1 Mostrare et Marmota

Notre proposition au sein du projet Mostrare aet de recoura des techniques d'ap-
prentissage automatique pour faciliter la ealisation dgaches d'extraction, de transfor-
mation de donreesXML Le projet s'est ceveloppe selon deux axes : I'un poursuant les
recherches sur les langages formels d'arbres, et leur addion en regard des speci cies
de XML l'autreetudiant la question de I'apprentissage lorsquées donrees sont structu-
ees de facon arborescente. Les deux axes poursuivent ause but commun de ealiser
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les taches cecrites ci-dessus.

L'icke du projet Mostrare s'est construite pour moia partir de la e exion initee
par le sujet de trese de Julien Carme. Remi Gilleron et moi rafme avionsa ce moment
la volone detudier les questions de I'apprentissage aomatique en pesence de donrees
arborescentes. Nous etions persuaces de l'inerét de setravaux pour la manipulation
de donrees de l'Internet. L'icee a pris la dimension de prgt quand avec Sophie Ti-
son nous l'avonsetendue a letude des langages d'arbrgsour I'Internet et dans le but
de les apprendre automatiquement. L'arrivee ensuite de Johim Niehren a donre un
objectif plus pecis au projeta savoir I'extraction d'informations a partir de donrees
arborescentes.

Dans un premier temps des approches purement syntaxiquedesn ceveloppees. La
trese de Julien Carme a aboutia une application d'extracton d'information interactive
pour des probemes monadiquesa l'aide d'inerence de tayages d'arbres. Puis dans la
trese de Patrick Marty, nous avons propo% une relaxatiorde ces nethodes exactes en
se reposant sur des techniques bienetudees de classitmn superviee. En n, dans la
trese de Florent Jousse nous etudions les mockles probdisies de langages d'arbres.
Ces trois parties ne regroupent pas la totalie du projet Metrare mais uniquement les
actions dans lesquelles je me suis particulerement imple.

Par ailleurs, le travail de Florent s'inscrit dans une actio ACI intituee Marmota !
dont je suis responsable scienti que. L'opportunie de cerojet aet de rece nir cer-
tains objectifs de Mostrare dans le champ des langages prbliigtes et des statistiques
inerentielles. Marmota regroupe quatre equipes de re@rche : lequipe de Patrick Gal-
linari au LIP6, lequipe de Marc Sebbana Saint-Etienne, quipe de Frarcois Denisa
Marseille et le projet Mostrare. Le sujet de ce projet se siéa l'intersection de trois
domaines de recherche : les langages formels d'arbres,digntissage automatique, les
mockles probabilistes. Les applications principales dees recherches sont lees aux tech-
nologiesXML notamment : l'inegration de donrees du Web depuis des soces reero-
genes et distribiees, I'annotation et la transformationde donreesXML |a classi cation et
la segmentation de documentXMLCependant, les avanees attendues auront un impact
important dans les domaines al les notions de structure adrescente et de probabilies
ont une grande importance. C'est le cas en bioinformatiqué en indexation musicale, au
la repesentation arborescente des donrees est tes parente. Les recherches concernent
plus speci quement :

{ les mockles ereratifs pour les donrees arborescense: grammaires probabilistes

pour XML algorithmes d'analyse syntaxique et induction de tellesrgmmaires;

{ les mocktles non gereratifs pour les donrees arboresogées : champs akatoires condi-
tionnels pour les arbres, algorithmes d'annotation, modes discriminatifs et noyaux
d'arbres, algorithmes de classi cation;;

{ les transformations probabilistes d'arbres et l'alignerant probabiliste de motifs
d'arbres probabilistes, I'apprentissage automatique desls motifs et transforma-
tions.

J'introduis dans les trois sections suivantes les travaux mes dans les treses de Julien
Carme, Patrick Marty et Florent Jousse. Ces sujets seront apgfondis dans les chapitres

IMAchine learning pRobabilistic MOdels Tree IAnguages. C'est aussi lenom latin d'une marmote
qui escalade les arbres et ressemble alors dans son comportementa urogecureuil, (squirrel en anglais
et acronyme d'un logiciel d'extraction de notre groupe.
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suivants.

1.2.2 Automates d'arbres et extraction d'information

Le sujet de Julien abordaita la fois letude de langages dires adapesa la re-
pesentation de donreesXMLet leur apprentissage exact par des techniques d'inkEremc
grammaticale. Julien a pu ensuite appliquer les esultatselsa these dans un prototype
pour I'extraction d'information monadique.

Dans la literature sur les langages d'arbres, de nombreutxavaux ontee consaces
aux arbres d'arie borree. Les noeuds de ces arbres sonecbes avec des symboles qui
ceterminent de facon xe le nombre de Is sous chaque noeudCes arbres d'arie xe
sont souvent appeks desermes . Dans cette classe de langages de termes beaucoup de
esultats treoriques ontetetablis. Notamment, c'es t dans cette classe qu'on ¢ nit des
automates detat nis pour les repesenter et les manipuér. Les arbresXMLne sont pas
des termes. Chaque noeud a un nombre de Is qui n'est pas bera priori. Un premier
travail aee de determiner une formalisation et un cadre treorique pour manipuler les
arbres d'arie non borree. Plusieurs formalismes existg cefp, mais nous semblaient peu
adapes en regard des objectifs d'apprentissage autom@tie que nous nousetions »es.
Nous avons propos une eduction que je quali e de simple etlairante du cas de l'arie
non borree au cas classique des termes. Cette eductionuia fait algebrique a facilie
la poursuite de nos travaux.

En obtenant cette eduction au cas des termes, nous lereions gratuitement de
nombreux esultats fondamentaux sur la determinisation la minimalisation de tels lan-
gages. Du point de vue de l'apprentissage automatique, nooistenons aussi directement
des algorithmes d'inerence de langages d'arbres d'agitnon borree a partir de ceux
traitant de termes.

L'applicationa I'extraction d'information est ealis ee en consicerant alors des lan-
gages de termes dont les symboles comprennent une inforrmatbookenne( a extraire )
ou ( a ne pas extraire ). L'apprentissage d'un outil d'extraction est alors edutea un
probeme d'inerence grammaticale : apprendre un langag d'arbres repesene sous la
forme d'un automate ou d'une grammaire. Les programmes daction sont repesenes
par des automates d'arbres qui cesignent des ensembles deends.

Le prototype ceveloppe lors de la trese de Julien est inge sous forme d'extension au
navigateur Firefox. Plus tard, le ceveloppement aek regoris pour ealiser une plate-forme
client serveur. Un serveur applique les programmes d'apptesage. Le client actuel est
toujours une extension de Firefox. D'autres clients sont esleveloppement sous forme de
service Web.

1.2.3 Classi cation supervige et extraction d'information

Consicerer des documentsXMLcomme source de donrees, c'est aussi envisager une
structure, I'arbre DOMplus complexe qu'un arbre d'arie non borree. Les donres XML
contiennent des attributs, et d'autres types de noeuds poawmt contenir des donrees
importantes pour nos taches d'extraction ou de transformemn. Les attributs sont des
noeuds qui ne sont pas ordonres entre eux. D'autre part, darle cas d'une tache d'ex-
traction, les donreesa extraire sont parfois localies dans des feuilles ou des parties de
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bd
|
oiseau
Z 1N
nom img desc
PR
fr en lat

Fig. 1.4 { Exemple de moctle de donree pour le esultat d'une tansformationa partir
de plusieurs sources de donrees.

feuilles de cet arbreDOMt pas seulement dans des noeuds. Enn, la varee des sie
web font que certaines iregularies peuvent se produiresur la structure des pages.

Toutes ces consicerations mettent en di cule I'approche par inErence grammaticale
eveloppee par Julien. Une alternative aet pour nous de onsicerer ['utilisation de
nmethodes ne reposant pas exclusivement sur la structurel@rescente des donrees.

L'icee principale dans la trese de Patrick Marty est d'utiliser une repesentation des
donrees exploitanta la fois leur dimension arborescentaais aussi la dimension textuelle
obtenue par la concatenation des feuilles de I'arbre. Cedtrepesentation est compike
dans un ensemble d'attributs. Un arbreXMLest alors repesene comme un ensemble
d'enregistrements, comme autant de constituants qu'il stat d'identier comme ( a
extraire ) ou ( ne pas extraire)).

Gracea cette repesentation, des algorithmes de classation, bienetudes dans la
literature, peuvent etre utiliees pour ceterminer le s partiesa extraire. Nous avonsetude
l'impact de la qualie de la repesentation sur la thche dextraction pour nous aidera
ceterminer le jeu d'attributs optimala la fois sur des donrees textuelles ou arborescentes.
Nous avons valice I'usage d'algorithmes de classi cationus des probemes d'extraction
monadique. Nous avons ensuite poursuivi dans cette voie eroposant un algorithme
pour I'extraction de donrees issues d'une relation-aire.

Pour le probeme d'extraction n-aire, nous avons etude les dierentes facons de
stocker des occurrences (tuples) d'une relation dans un agbC'est une ogeration souvent
ealiee par les gererateurs de rapports ou tableaux débord de suites decisionnelles ou
de gestionnaires de bases de donrees qui produisent XMLou HTMLCette etude nous
a amerea proposer un algorithme original d'extraction, nhcemental et interactif.

L'algorithme aek implane et inege dans la plate-f orme d'extraction.

1.2.4 Mockles probabilistes et annotation d'arbres

Dans le travail de Julien, le probeme d'extraction dans lesrbres aet traduit dans
celui de l'identi cation d'un langage d'arbresetiquets par une information bookenne.
Clairement, il est facile de ne plus se limitera un choix @tiquettes dans un ensemblea
deux valeurs. C'est I'approche la plus imnediate pour abaler le probeme de la trans-
formation d'arbres. Supposons comme dans la gure 1.3, queus devions nemoriser
des informations provenant de dierentes sources dans un aekle unique. Si ce moctle
est arborescent comme par exemple celui illuste dans lauge 1.4, alors l'inegration de
ces donrees s'e ectue par une transformation d'arbres.

Pour apprendrea partir d'exemples la transformationa realiser pour chaque source,
on peut tenter d'apprendre le langage des superpositiongag origine, arbre transforme
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html/ bd
body/ oiseau
- ' - \
img/img p/ desc
@‘src La bouscarle
| de cetti est
- ul/ nom gs/bouscarle.png surtout identiee
li/ fr i/ en li/ lat par son chant
| | |
Labous- — oiis wrabler  Cettia Ceti
carle de cetti

Fig. 1.5 { Superposition d'arbres. L'arbre d'entee et I'arbretransforne sont de struc-
tures proches. On forme un nouveau langage d'arbres sur fabbet des couples qu'on
peut apprendre.

html/ bd
head/cut body/ oiseau

‘ . . \
title /mg/del p/ desc
Les oiseaux i La bouscarle
d'europe @srcfimg

: de cetti est
ul/ nom gs/bouscarle.png surtout identiee

/
li/ fr li/ en li/ lat par son chant

La bous-

| |
. Cetti's Wrabler Cettia Cetti
carle de cetti

Fig. 1.6 { Annotations dedition. On introduit desetiquettes a ssocesa une £mantique
particulere. Del et Cut coupent des parties d'arbres.

comme indigle dans la gure 1.5. La forme de l'arbre d'ente doit rester tes proche de
celle de l'arbre de sortie.

On peut aussi repesenter la transformation par un ensembld'operations dedition
ealiesa chaque noeud et apprendre le langage des aelsetiquees par ces operations
(gure 1.6).

Du point de vue de la treorie des langages d'arbres et de Iénence grammaticale
exacte, ces deux icees seront certainementetudees darequipe. Mais I'expressivie de
la classe des transformations apprenables sera sans doutgtge. Compte tenu de la
potentielle diversie des sources une annotation mémedompete comme celle illustee
dans la gure 1.7 sera recessaire. En tout etat de cause, otraduit de cette facon
un probeme de transformation en un probeme d'annotatim. Il nous est donc apparu
essentiel de poursuivre dans l'apprentissage automatiqde programmes d'annotation.

Nousetudions le probeme d'inerence de moctles stochgtiques d'annotations d'arbres
dans la trese de Florent.

Dans le cas de ®quences, le probeme d'annotation aetargementetude. Les mo-
celes les plus utiliees sont certainement des chames aearkov cachees HMMsLes HMMs
sont des moctles probabilistes gereratifs assez proched’automates probabilistes. lls
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html .
body/ oiseau

head —

o hl{ fr

tlt|¢. La bous-

Les oiseaux  carle de cetti
d'europe div
img— | e
@srefimg table pl desc

gs/bouscarle.png / \ Ldaeb(?:t:tsic:;e
tr surtout identiee

tr
/ \ / \ par son chant

td/ en td td/ lat td

Cetti's Wrabler (Engl.)  Cettia Cetti (Lat.)

Fig. 1.7 { Exemple d'annotation. L'annotation est partielle mas peut fonctionner sur
toute forme d'arbre en entee.

repesentent la distribution de probabilie qui egit | a gereration des donrees. Pour la
tAche d'annotation, la quence detats (caches) parésquels leHMMsansite pour gererer
la s2quence obsenee sera la £quence d'annotations. bhaoctlisation de la probabilie
de cereration des observations est une operation qui pewtre di cile et qui n'est pas
recessaire ici. Les approches non gereratives, contauent cette di cule et me semblent
plus adaptes dans le cas d'une thche d'annotation.

Les champs conditionnels akatoiresGRF}¥ repesentent des distributions condition-
nelles. Ce sont des mockles non cereratifs qui ontee apliques avec suces sur des
equences pour des taches d'extraction. UBRFepesente alors la distribution condi-
tionnelle d'obtenir une annotation connaissant I'obsentgon.

Nous avons adape le moctle de€RFsau cas des arbreXMLNous avons obtenu un
moctle permettant d'annoter les dierents types de noeud d'un arbre XMLeEments,
textes ou attributs) ordonres ou pas.

Le travail a donre lieua un ceveloppement maintenant digponible sur la forge de I'IN-
RIA 2. Appliqea des taches d'extraction ou de simples transfonations, notre approche
donne des esultats tes encourageants, cepassant fiat de l'art.

1.3 Notes bibliographiques

1.3.1 Les donrees XML

Le W3(Cles instituts de normalisation comme DASISainsi que de nombreux grou-
pements d'inerét contribuent fortementa la naissance la maintenance et la di usion
de standards reposant suXML Ces standards sont souvent le prologement de normes
conceptuelles et parfois d'implantations ealies elsGMldans les anrees 80 ou 90. In-
ternet a dynamise et renfore cette tendance, insistant grticulerement sur la nature

2treecrf.gforge.inira.fr
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distribtee des sources. Les ¢ nitions des langages sopubliques et disponibles sur les
sites Internet de ces institutd. Une approche plus treorique des donrees de I'Internet
est rassembke dans le livre d'Abiteboul et al. (2000).

Levolution dans le temps des formes de typage des donre¥$/h travers les DTDpuis
les sclemas etRelaxNgillustrent aussi la transformation d'Internet vers plus dautoma-
tisation. D'un point de vue theorique, les DTDsont fortement inspiees des grammaires
de mots et des travaux de type suSGMLsont peu expressives et leur ceveloppement
certainement guice par la volone d'utiliser un certain type d'algorithmes d'analyse. Les
langages sont 1-non ambigus (voir Bruggemann-Klein and W01998). Les sctemas
s'‘adaptent mieuxa des ceveloppements d'applications pis sOres ra nant le typage et
en inegrant par exemple les espaces de noms plus sriessnt que dans leDTO(Clark
(1999); Bourret (2005)). Mais leur justi cation theoriqu e est peu claire (Bex et al., 2004).
Un beau compromis pour moi est l'approche centee sur les arhates d'arbres deRe-
laxNg ealige par I'uni cation du TREXTree Regular Expressions foXM) par J. Clark
et de Relax (REgular LAnguage description forXM). par M. Makoto.

Les langages de transformation et d'annotation ou de reqaedans les arbresXML
sont des standards duW3QXSLT XPath, XQuery. lls sont aujourd'hui ineges dans
des processus industriels et des produits grand public. Mates langages sont parfois
critigies pour des raisons theoriques aussi bien que prigjues. Par exemple, des taches
simples ne se traduisent pas toujours facilement. Reeueter un arbre XMLen XSLT
est laborieux. D'autre part la ealisation de grandes apptations reposant surXSLTou
XQueryse heurte rapidementa quelques principes de genie logetiet la maintenance
peut devenir di cile. Des alternatives sont toujours propcaees aujourd’hui pour tenter
de pallier ces dicules. Citons Xduce TOM et Transformey trois projets au sein de
I'INRIA. La plupart des applications XMLreposent surXPath qui permet essentiellement
de cesigner des ensembles de noeuds dans un document. Cgdge pivot a lui méme
fait I'objet de nombreusesetudes bien apes sa c nition. Les travaux de Gottlob et al.
(2003) donnent quelques anrees apes la publication d€Path 1.0 une mesure pecise
de la complexie combiree des requétes. Les mémes autsewnt ensuite propose des
algorithmes e caces en 2005 alors que de nombreuses implanbns tes populaires
restent exponentielles.

1.3.2 Les tAches

Tous ces langages de transformation, mais aussi les langade programmation clas-
sigues inegrant la manipulation d'expressions egukres de mots (comméeerl ou Py-
thon) sont massivement utilises pour ealiser les actions cerites dans ce chapitre. L'em-
ploi de techniques d'apprentissage automatique est appaawssi assez rapidement, ex-
ploitant des travaux plus anciens mais toujours actifs suek donrees purement textuelles.

C'est particulerement le cas pour I'extraction d'information. Fortement le au do-
maine du traitement automatique de la langue naturelle, etwssi dans la communaut
des bibliotreques nunreriques, I'extraction d'information repose alors souvent sur des ce-
nitions d'expressions ou de motifs sur les squences. Liere reposant sur le travail de
trese de Poibeau (2003) en donne une bonne illustration. Da ces travaux les connais-
sances linguisitiques et du domaine des textes sont diretient inseees dans le syseme

Swww.w3.org et www.oasis-open.org
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d'extraction par l'utilisateur sous la forme de e nitions de motifsa I'aide d'automates
ou de lexiques, dictionnaires, ... L'apprentissage autoitigue a et envisage pour la
construction automatique de ces motifs dans des sysemesnamerapierde Cali (1998)
ou whiskde Soderland (1999) ou encor@RVde Golgher et al. (2001).

Mais dans le domaine d'Internet ce sont certainement les traux de N. Kushmerick
(Kushmerick, 1997, 2000; Freitag and Kushmerick, 2000) qant lane la dynamique de
recherche mélant apprentissage automatique, Internet extraction d'information. On
peut citer par exempleW4F de Sahuguet and Azavant (2001)RoadRunnede Crescenzi
et al. (2001),XWRAPde Liu et al. (2000) ou l'article de synthese de Laender et a{2002).
De facon surprenante, ces travaux n'exploitent pas ou pewa Istructure arborescente des
donrees mais seulement la pesence de balises. Par cont&alker par Muslea et al.
ks 1998 puisWL2 de Cohen et al. (2002) exploitent l'information arborescea des
documents, mais sans avoir recours au support des automatéarbresa la dierence de
Kosala et al. (2002).

Paralelement, les travaux de lequipe de G. Gottlob (Gotlob and Koch, 2004, 2002)
ont particulerement anime et modernige la compehenson de la tache d'extraction de-
puis des donreesXML Leurs icees sont rassembkes et implanees dans le lagel Lixto
(Baumgartner et al., 2001; Gottlob et al., 2004). Ce sysem n'utilise pas de techniques
d'apprentissage automatique mais repose sur des princigbsoriques clairementetablis.
Lixto assiste les utilisateurs dans la ceation de programmesedtraction dans un cadre
interactif. Ses ceateurs soulignent toutefois que l'ugpe reste complexe pour un public
reophyte. Des techniques d'apprentissage automatique paient sans doute contribuer
a rendre Lixto plus accessible. Leur travail dans cette direction a commen(Ceresna,
2005), et l'arrivee de Julien en stage postdoctoral renfoeca sans doute cette direction
de recherches.

Les transformations de documentXMLsont souvent ealiees par un programme fonc-
tionnanta la suite d'une extraction. C'est le cas par exemie deLixto encore. Dans ce cas,
la transformation est clairement donree par l'utilisateu. Il n‘existe pasa ma connais-
sance de travaux reposant sur l'apprentissage direct d'utinsformation d'arbres dans
le contexte dXML Jetablis le méme constat en ce qui concerne I'annotatiod'arbres.

La connexion entre arbres et apprentissage automatique st@outefois ealise dans
guelques domaines. C'est par exemple le cas en traitement@uatique des langues na-
turelles. Mais le propos est souvent celui de cecouvrir degrammaires algebriques de
motsa travers la donree ou l'utilisation de leur arbre d'analyse (Kanazawa, 1996; Saka-
kibara, 1992; Fernau, 2002), ou de ealiser des annotatisile ces m&éme arbres d'analyse.
Le livre de Manning and Schitze (1999) donne quelqueseements introductifs en ce qu
concerne une approche statistique de ces taches. Les pnglements de recherches en
inerence grammaticale se sont aussi attaqles au cas desigages d'arbres (Oncina and
Garca, 1993; Carrasco et al., 2001; Besombes and MariorQd). Avec le ceploiement
d'Internet, de nouvelles probematiques sont apparues eté@nt arbres et apprentissage
comme par exemple l'inerence d®TDou de sclemasXML(Chidlovskii, 2002; Bex et al.,
2006)

En n, d'autres approches issues de la repesentation dergages par des ensembles
de motifs arborescents sont apparus, parfois inscrits dana contexte de manipulation
de donreesXML(Goldman and Kwek, 2002; Amoth et al., 2001; Arimura et al., 200.
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Chapitre 2

Automates d'arbres et extraction
d'informations

Je esume dans ce chapitre la contribution apporee au thene de I'extraction d'in-
formations dans des donrees arborescentes. C'est pringipment au cours de la trese de
Julien Carme que ce travail aet eali®. Le premier poirt concerne le traitement des
arbres d'arie non borree, puis nous verrons les automageque nous avons proposs pour
les manipuler. La esolution du probeme d'extractiona l'aide d'automates sera ensuite
expose.

Les travaux de ce chapitre ontet ealies avec Julien Came et Joachim Niehren.

2.1 Extraction dans les arbres

Consicerons un ensemble de pages Internet gereees pgrogramme contenant une
information digne d'inerét. Un exemple est donre dans lagure 2.1. On peut penser que
I'ensemble des pages est construite par le serveur web,atpad'informations contenues
dans une base de donrees. Nous n‘avons pas d'aces direatette base. Nous voulons
toutefois obtenir I'ensemble des noms latins des oiseawEdrope.

Comme c'est souvent le cas, chaque donreea extraire est aontenue dans un noeud

Fig. 2.1 { Une page Internet contenant des donrees ineressarggextrait).

19
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oGl N

Fig. 2.2 { Arbre in ni de tous les mots sur un alphabeta 3 lettres. La racine correspond
au mot vide, suivre un premier Is consistea concatner um, suivre un deuxeme Is
consistea concaener unb.. .

de I'arbre DOMe la page. Le probeme d'extraction sera alors un probemde designation
d'un ensemble de noeuds dans un arbre. Nous garderons cettendion dans tout ce
chapitre. La tAche qui nous ineresse est la constructioautomatique de ce programme
d'extraction. C'est la dimension apprentissage automatige du probeme. Nous consi-
cerons que des exemples de donreesa extraire seront fous en entee de l'algorithme
d'apprentissage.

C'est une vue un peu eductrice du probeme d'extractionetant donre la grande
variabilie des taches que nous avons cecrites dans ltroduction de ce nemoire : nous
traitons ici un probeme d'extraction monadique, ai chaqie donreea extraire est dans
un noeud d'un arbre. Nous cepasserons un peu ces contraintdens le chapitre suivant.

D'un point de vue fondamental, le probeme d'extraction pet etre formalie de plu-
sieurs facons. Mais si les arbres sont des termes, une folation bien connue de ce
probeme peut etre cegagee. Elle vient du esultat fondamental de Thatcher and Wright
(1968) sur la cecidabilie de la theorie monadique (faide) du second ordreak successeurs
(WSkp

Dans la logiqueWSkSon dispose dek operations de successeurs qui peuvent étre
vues comme des lettres d'un alphabet. On dispose de variabléu premier et second
ordre, de quanti cateurs (universels et existentiels) et @s operations logiques classiques
(et, ou, non). Les variables du premier ordre sont interpees comme des mots ( nis)
sur cet alphabet et celles du second ordre comme des ensemdke mots. Le probeme
de satis abilie d'une formule de cette logique est celui d trouver des interpetations
pour les variables qui rendent la formule vraie. Le esultafondamental de Thatcher
propose une repesentation sous forme d'arbre d'une injgetation de la formule et
eduit le probeme de satis abiliea celui du vide dans un automate d'arbres. C'est tes
rapidement esune. .. Nous allons juste cketailler les paties qui nous ineressent.

L'ensemble de tous les mots sur un alphabeth lettres peut étre repesene par un
arbre in ni dont chaque noeud ak successeurs (ou Is), un par lettre (Figure 2.2). Un
noeud corresponda un mot. Une interpetation d'une varialbe du premier ordre est un
noeud de cet arbre et celle d'une variable du second ordre estensemble de noeuds.

On peut alors cecorer l'arbre par des etiquettes particutres pour repesenter une
interpetation. On prend un vecteur de bookens de taillegale au nombre de variables.
Un noeud etiquet par un vecteur b signi e que le mot correspondant est assocea ce
vecteur. Le mot est dans l'interpetation de laieme variable si et seulement sh, le
bita la position i dansb, esta 1. Toutes les interpetations ne comportent que des
mots nis, l'arbre repesentant une interpetation de la formule est un arbre ni (on
coupe toutes les branches ne contenant que des vecteurs alls gure 2.3 donne un
exemple de la repesentation d'une interpetation de 3 vaables du second ordre valant
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(1,1,0
bl
(0,1,1) (0,0,1) (0,0,0)
a~ pi Cc\ a~ pi Cc\ a~ pil Cc\

(0,0,0)(0,0,1)(0,0,0) (0,0,0)(0,0,0)(0,0,0) (0,0,0)(0,0,0)(0,0,0)

Fig. 2.3 { Un arbre repesentant une interpetation de 3 variables du second ordre
X1; X,; X3. La racine estetiqueee par (1,1,0) signi e que appartienta X; et X, mais
pasa Xs.

X,=1 gX,=1;ag; X3 = fa;b;aly.

Le esultat fondamental de Thatcher montre uneequivalere entre la & nissabilie
dans la logiqueWSk®t la reconnaissabilie par automate d'arbres. Tout ensebie d'in-
terpetations ce nissable par une formule de la logiqueWSk®st reconnaissable par un
automate d'arbrea travers la repesentation des interpetations cecrite peecdemment
(et vice versa). La preuve est constructive, c'esta-dirgu’'on peut exhiber cet automate
etant donre une formule, mais malheureusement de compléxnoneementaire. 1l faut
en n savoir que le esultat de Thatcher est tes puissant :consicerer des logiques plus
expressives quaVSk$rovoque en gereral une perte de proprees tes importantes en
pratique. Designer des ensembles de noeuds, c'est doncrdhoint de vue logique et dans
une eereralie touta fait raisonnable, consicerer un e formule deWSk%vec des variables
libres. D'un point de vue algorithmique, c'est consicereun automate ni d'arbres ( nis)
travaillant sur des termes d'un alphabet de vecteurs de beehs.

La dernere remarque importante dans notre cadre, est uneefite astuce technique
gui permet de modi er I'automate travaillant sur un alphabd detiquettes contenant des
vecteurs de valeurs bookennes. La modi cation consisgefaire passer dans lesetats de
'automate les (ou une partie des) vecteurs de bookens. ette facon c'est le calcul
de l'automate qui ( devine ) les interpetations des variables. Il devine les valeurses
bookens en passant par tel ou teletat et le contréle de laalidie est consene gracea
la condition de sucees du calcul. Cette modi cation devientouta fait pertinente s'il
s'agit de designer un ensemble de noeuds, par une variableré dans une formule de
WSkSL'automate sera alors vu comme un moyen dg¢ calculer ) cet ensemble : une
interpetation de la variable X; est obtenue en nmemorisant les positions assocees aux
etats mettant b a 1 dans un calcul eussi de l'automate. Calculer cette irgrpetation
signi e aussi pour notre tAche( extraire ) ou encore( executer ) si on se place dans le
cadre de letude des requétes sur des documerXsiL

Au bilan, on retient de ce vieux esultat qu'on peut cesigneé un ensemble de noeuds
dans un arbrea l'aide d'un automate d'arbres. Le calcul d'n automate d'arbres est alors
une facon de calculer cet ensemble de noeuds. C'est cettgaprhe qui est utilisee dans
le travail qui suit.

La premere adaptationa fournir est de traiter une des sgci cies des arbres XMla
savoir |'arie non borree. La notion d'arbres d'arie non borree existe bel et bien mais
n'est pas satisfaisante pour nous. Elle ne nous permet pasxploiter les esultats anciens
gue je viens de pesenter. Trouver une meilleure ce nitim de ce point de vueetait un

lc'esta-dire la facule pour un (tuple de) langage(s) d'arbres d“etre I'ensemble des interpetations
possibles rendant une formule vraie
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de nos objectifs que je cecris dans la section suivante.

2.2 Arbres d'arie non borree

Les recherches sur les arbres d'arie non borree ne sont aine nouveaue, par
exemple Thatcher s'est ineress a cette question cesds anrees 60. Mais depuis l'ap-
parition des standards de I'Internet et notamment des forrma XMl les ceveloppements
technologiques ont recouru fortementa des algorithmes magulant des structures ar-
borescentes d'arie non borree. C'est particuleremenle cas pour le typage ou l'analyse
syntaxique de ces donrees. Des formalismes nouveaux ontitefois et introduits pour
manipuler les arbres d'arie non borree. Les automates ehaies reposent fortement sur
les langages eguliers de mots pour cesigner le langagesdequences detiquettes pos-
sibles sous un noeud d'un arbr&MLLes langages algebriques ont aussiet utilises pour
mockliser la propree qu'un document XMLdoit étre bien parentrese. D'autres travaux
ont eu recours au codage binaire Is/fere, couramment uti®e par les programmeurs
pour memoriser un arbrea l'aide de pointeurs.

A chaque fois, la question de I'expressivie s'est poee/ac ces formalismes ainsi que
les questions classiques de clbéture et de ceterminisme.

Notre approche aet de montrer que, a l'instar des travauxde Thatcher, la ques-
tion de l'arie non borree nétait pas \eritablement pr obematique et que les automates
d'arbres classiques, c'esta-dire pour les termes, renmalient nalement de bonnes condi-
tions pouretudier formellement puis manipuler les struatires XML

Le point clef aet de reprendre la vision algebrique des atomates d'arbres et d'in-
troduire une interpetation particulere des symboles bnctionnels.

Un arbre d'arie non borree est vu ici comme un graphe acydjue dirige, avec une
seule racine, dont chaque noeud estetiquet par un symbml et dont chague noeud,
hormis la racine, a exactement un seul arc entrant. Les arasus d'un méme noeud sont
totalement ordonres.

Nous notons I'ensemble des symboles possibles quietiquent les noeuds. Un arbre
sur peut étre ce ni formellement par un quadruplet ( N;r; E;<;L ) avec

{ N un ensemble ni dont leseEments sont les noeuds,

{ laraciner 2 N est un noeud,

{ les relations E aréte et< sont des ordres partiels SuN .

{ les successeurs paE d'un noeud sont totalement ordonres pour<. C'esta-dire
gue< est la une relation minimale en cardinalie qui \eri e : pour tous les noeuds
n;nqy; Ny 2 N, si (n;ny) et (n;ny) sont deux arétes dank alors, soitn; < n,, soit
N, <nj.

{ laracine n'est pas le successeur d'un noeud p@r: quel que soitn 2 N, (n;r) 62E.

{ les autres noeuds ont tous un pedecesseur polE : quel que soitn 2 N, sin 6 r
alors il existe un unique noeud®2 N tel que (n"%n) 2 E.

{ letiguetage L est une application deN dans .

Dans les technologieXMl.les successeurs par I'ordrE sont appeks Is et les suc-

cesseurs par l'ordre< sont appeéks feres suivants.

Notation fonctionnelle Les arbres d'arie non borree sont aussi noes de facondnc-
tionnelle. Par exemple,a(b; b; gc; ©); c) designe un arbre dont la racine etiquete para
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bd
|
oiseau
Z 0N
nom img desc
PR
fr en |at

Fig. 2.4 { Arbre d'arie non borree

bd oisea = bd
[ @ /D e T~
oiseau nom img oiseau oiseau
VR P N /o /o
nom img fr en lat nommg nommg
P N [ P N P N
fr en lat Bouscarle fr en lat fr en lat
| | |
Bondee Bondee Bouscarle

Fig. 2.5 { Adjonction d'un Isa un arbre. L'ogerateur d'adjonct ion est noe @.

possede quatre Isetiquees par b, b, a, c. Le troiseme Is a lui méme deux Isetiquees
par c.

Oreration d'adjonction Puisque le nombre de Is d'un noeud n'est pas borre, il est
assez naturel de munir les arbres d'une operation d'adjotion qui ajoute des Isa un
arbre.

Etant donres deux arbrest; et t,, cette operation d'adjonction forme un troiseme
arbre t en ajoutant une aréte entre la racine du premier et la racindu second. La
racine det, devient le dernier Is de la racine det;. L'adjonction de (N;r,; Ez;<,; L)
a (Ng;ry;Eq;<g;Lg) estlarbre (Ng[ Nojry;Ex[ Eo[f (rl;r2)g;<;Li[ Ly). Jutilise
ici un abus de notation,L, [ L, designant la fonction qui cencide avecL, sur E; et
avecl, sur E,, et nous consicerons bien sOr que les ensemblgsg et E, sont disjoints.
L'ordre < inclut <; [ <, mais on aegalementn <r , sin est le dernier Is der,. Une
illustration est donree dans la gure 2.5.

Repesentation syntaxique Il est facile de constater que cette operation d'adjonc-
tion sut pour construire tout arbre a partir de simples arb res eduitsa un noeud.
Inversement, tout arbre a une cecomposition unique suivdrcette operation. Nous al-
lons donc identi er un arbre et son expression (de construona l'aide de I'adjonction)
a travers une interpetation, a l'instar de ce qui est souvent fait pour les expressions
arithmetiqgues ou bookennes (voir la gure 2.6).

L'expression d'un arbre est un terme sufF, une signature contenant un symbole
binaire noe @ et un ensemble de constantes noees b;c;::. Par commodie nous
employons les mémes symboles pour les eements de et poles constantes de-.
Consicerons maintenant l'interpetation |1 des termes derl (F) e nie selon les egles
suivantes :
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Fig. 2.6 { Un arbre d'arie non borree et son expression : sa ceaoposition avec l'ope-
rateur d'adjonction.

avecL(n) = a.
{ 1 (@(1;t2)) est I'adjonction de | (ty)a | (ty).
Maintenant, nous pouvons constater que la fonctioh ealise une bijection entre
I'ensemble des arbres d'arie non borree sur et I'ensemle des termes sur la signature

2.3 Automates pour les arbres d'arie non borree

La mise enevidence de cet isomorphisme simple, entre les algebres de termes
construits avec un symbole binaire et celle des arbres d&rnon borree est lebment
central de cette e exion. L'isomorphisme nous permet d'gploiter de nombreux esultats
connus de longue date sur les algebres de termes. Nous ir@st ici sur le point de vue
de la egularie et sur celui de la ¢ nissabilie d'ens emble d'arbres.

Les automates que nous ce nissons sur les arbres d'arieam borree ne sont donc
gue des automates classiques sur leur repesentation sgrique binaire. C'est pour moi
le coe ebgant de cette approche qui n'oblige pasa intoduire de nouvelles notions et
de nouveaux objets. Nous obtenons alors directement la ddtion d'ensemble d'arbres
d'arie non borree reconnaissables. Nous obtenons ausgiatuitement toutes les opera-
tions usuelles ainsi que les proprees importantes daneette classe :

{ cléture par les operations bookennes (intersectionunion compementaire) ;

{ ceterminisation, minimalisation.

2.3.1 Interpetation directe sur les arbres d'arie non borree

Le discours peedent ne porte essentiellement que le nsage suivant :( pour ma-
nipuler les arbres d'arie non borree, oublions-les et consicerons des termes binairgs
Neanmoins, nous restons tenes d'interpeter ces autorates directement sur les arbres
d'arie non borree.

L'automate peut étre vu commea I'habitude comme une mache qui va parcourir
un arbre donre en entee et memoriser dans ce parcours deslculs intermediaires dans
desetats en nombre ni.
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oiseau @
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Fig. 2.7 { Interpetation directe sur les arbres d'arie non borree. Arrivea letat g dans
I'arbre de construction, l'automate a assoce unetatq au sous arbre d'arie non borree
entoue.

Dans cette interpetation directe nous pouvons aussi coitkrer deux types de par-
cours, correspondant aux deux parcours ascendant et destant des automates d'arbres
(i.e. sur les termes binaires) :

1. Dans le premier parcours, la machine commence par regarids symboles et pour-
suit son calcul en construisant l'arbre de gauchea droite,a gure 2.7 donne la
succession des morceaux d'arbres consiceees pendant douil.

2. Dans lautre parcours l'arbre est construit plutdt de ladroite vers la gauche. I
commencea poser les arétes et termine en examinant les déddes noeuds.

La premere se justi e car elle est compatible avec un parews de I'arbre en profon-
deur d'abord de gauche a droite. Dans le calcul, les symbslesont assocesa un etat
dans l'ordre suivant ce parcours. Elle est alors par exempdglapee a des traitements
de ux comme dans l'approcheSAX méme si une pile est tout de m&me recessaire pour
ealiser le calcul de l'automate sur un arbre.

La deuxeme forme operationnelle du calcul n'est pas intgetable de facon satisfai-
sante. Par contre je I'envisageeventuellement, quand Fare est construit en nemoire et
donc dans des traitementa laDOM

2.3.2 Relation avec les automatesa haies

La notion de reconnaissabilie par automate introduite aec la repesentation syn-
taxiqgue de l'expression de la construction par adjonctionait étre compaee avec les
nmecanismes de reconnaissance connus sur les arbres d@'artn borree.

Les automatesa haies ontet introduits par Murata (2000. Cette ce nition de la
reconnaissabilie adapee au cas de l'arie non borreeest aujourd’hui largement accepee.

Il apparat que les deux notions de reconnaissabilie eacident, car elles e nissent
le m&me ensemble de langages d'arbres que 'on peut aussiliqer de eguliers.

La ¢k nition d'automates d'arbresa haies exprime des egles pour controéler la double
ecursion apparente dans les arbres d'arie non borreeLa ecursion en hauteur est
controke comme on le fait dans les automates d'arbres sksiques. La ecursion en largeur
sur les Is d'un noeud est, elle, contrbke par un automateur les quences. L'alphabet
de ces quences est I'ensemble desetats de l'automatartires.
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O/ise?u ecursion

nomk  img en hauteur

fr/ en/ lat/ (Automate
( i i OB) d'arbres)

ecursion en largeur
(Automate de mots detats)

Fig. 2.8 { Automates a haies. Implante une double ecursion : en &uteur avec un
nmecanisme proche des automates d'arbres; en largeur avet mecanisme d'automates
de mots sur lesetats du premier automate.

Ce nition 1. Un automatea haies est un quadrupled = ( ;Q;Qf;R) ar  est un
ensemble ni de symbolesQ un ensemble ni detats, Q; Q sont desetats naux et
R un ensemble de egles de transition de la formea(L) ! g avecL un langage egulier
sur Q, g unetat de Q et a est un symbole de .

Dans une version ascendante, le calcul ¢ commence en autorisant letiquetage par
g des symboles aux feuillesa l'aide de egles de la formea(L) ! qa appartienta
L. Il se poursuit ecursivement en autorisant letiquetage un noeud interneb par ¢ avec

Une illustration est donree dans la gure 2.8.

L'examen des automates a haies donne un autre eclairage rsnotre approche. La
repesentation syntaxiquea l'aide de termes binaires iduit une reformulation de la e-
cursion horizontale sur les Is d'un noeud de facon vertide. Elle est controkea l'aide
d'un automate sur les mots detats dans l'automatea haieseta l'aide de egles d'auto-
mates d'arbres binaires dans notre cas.

Cette pesence de deux necanismes de ecursion dans l& dition des automatesa
haies est aussi l'une des raisons de la di cule des preuvgsour montrer les proprees
essentielles de ces langages : propree de clbture, nmmalisme. ..

Theoeme 1. La classe des langages reconnaissables par les automatesa haies sur la
signature concide avec la classe des images pardes langages de termes reconnais-
sables sur la signaturd- .

La preuve qui montre legalie des classes de langages mmues par les deux ne-
canismes est assez simple. Elle est aussi constructiveeE#pose essentiellement sur la
egularie des langages detats sur les chemins pere/ls dans les arbres de calcul d'un
automate d'arbres.

2.3.3 Bilan

Les automates sur les termes peuvent via un isomorphisme esgnter la classe des
langages d'arbres d'arie non borree eguliers. Bien gf, la notion de ce nissabilie de
langages d'arbres d'arie non borree induite par notre @ nition reste identiquea celle qui
est connue depuis quarante ans. Il apparat aussi que legilpues directement construites
pour cesigner un ensemble d'arbres d'arie non borree sgegalement expressives. On
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peut donc kegitimement choisir la repesentation des arbes d'arie non borree via I'ex-
pression de leur construction utilisant I'adjonction. Lesautomates et la logique corres-
pondante sont parfaitement connues. Le calcul d'un ensersblle noeuds par automate
peut étre ealise.

En ce qui concerne l'apprentissage automatique de langagkarbres, nous connais-
sons dans la literature des algorithmes qui peuvent diregement s'appliquer au cas des
termes binaires.

2.3.4 Remargques compémentaires

Les noeuds d'un arbre d'arie non borree sont en bijectioravec les feuilles de sa
repesentation algebrique sous forme d'arbre binaire. 8acun des symboles @ correspond
a l'ajout d'un Is. On peut aussi mettre en bijection I'ensemble des noeuds internes @
avec les arétes de l'arbre d'arie non borree. Le domaineomplet de l'arbre,i.e. ses
noeuds et ses arétes est donc en bijection avec le domainesade repesentant binaire.

Le parcours en profondeur d'abord de gauchea droite d'un lare donne une quence
de symboles. Cette 2quence est aussi la quence dedlEside sa repesentation binaire.
La peservation de cet ordre naturel est une propree inportante pour les technologies
XMLet en particulier lorsqu'on consicere les traitements vid'api SAXou le streaming.

Le codage d'arbres d'arie non borree en termes binaires'est pas une nouveaut.
Plusieurs codages existent et le plus epandu dans la ld@tature est sans doute le co-
dage fere Is. Cependant, il ne permet pas d'obtenir avecw@ant de facilie une corres-
pondance entre repesentations. La di cule provient de l'introduction de symboles?
indiquant lI'absence d'un Is ou d'un fere. Il n'y a pas par exemple de bijection entre
I'ensemble des noeuds ou noeuds plus arétes de l'arbre ehdemble des noeuds du co-
dage. Ceci entrame une plus grande di cule pour trouverun necanisme d'automates
unique sur les deux repesentations. Les preuves de eguie, minimalisation et ainsi
de suite s'en trouvent plus complexes.

La facon de consicerer la construction d'un arbre par adjoction des Is est une
operation souvent utilisee. C'est aussi de cette facon g'on cecrit une fonction n-naire
a l'aide de fonctions binaires, en ayant recoursa l'ordresupgerieur. On peut voir cette
operation d'adjonction comme une curry cation.

2.4 Realisations

Julien a ensuite poursuivi ce travail en ealisant une apptiation interactive qui ap-
prend a extraire des donrees d'une page Internet. Le pra&ck repose sur l'inerence
d'automates d'arbres binairesa partir d'exemples. L'algrithme utilise, appek Squirre)
est une adaptation deRPNIL

D'un point de vue technologique, le programme est interfacdans Firefox sous forme
d'une extension. Le esultat est assez spectaculaire pgisun utilisateur non informa-
ticien construit un outil d'extraction en quelques minuteset par quelques clics. Les
experiences ont aussi monte que la qualie du programmael'extraction ainsi ¢eree est
touta fait satisfaisante en termes de pecision et rappelll est toutefois limiea I'ex-
traction monadique et supporte peu le bruit de structure, €sta-dire, des modi cations
bceres de la structure des pagesiTML
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J'ai ensuite voulu reck nir I'architecture de ce programmeen ealisant un cecoupage
fonctionnel plus marqte. Le butetait de le transformer enune application client-serveur,
a n de permettrea plusieurs programmes d'apprentissageadfonctionner et de diversi er
son utilisation, en laissant par exemple le choix de l'intéace utilisateur. Je voulais aussi
standardiser le format des documents de facona disposeedeux de donrees en grand
nombre exploitables par lequipe toute entere et par la ommunaue. Le serveur aee
ceveloppe par Missi Tran et est maintenant accessible vidnternet. Dierents clients on
et ceveloppes par plusieursetudiants. Dans un avenr proche, un client sous forme de
Web service sera operationnel. Plusieurs programmes djagentissage sont aujourd'hui
inegesa cette plateforme.

2.5 Conclusion

La these de Julien Carme aet la premere tlese soutenuedans Mostrare. Julien a
su travailler avec de nombreux membres de lequipe et il a sparfaitement prendre son
autonomie au bon moment. Il est actuellement accueilli darlsquipe Lixtoa Vienne.

Pour moi, elle a aussi monte que les objectifs & nis dante projet Mostrareetaient
touta fait pertinents. Elle a aussi permis de poursuivre ne e orts dans les directions
suivantes :

{ Repesentation des donrees : Realiser des automates sules arbresXMLdemande
d'abord de ealiser une abstraction de ces arbres. En e elgs automates travaillent
sur un alphabet ni de symboles. Hors, les feuilles contenadu texte, qui repe-
sentent souvent la partiea extraire, doivent étre typees pour rendre ni I'ensemble
des valeurs possibles. Dans le m&éme esprit, il convient agaiter la taille de cet
alphabet, sans quoi I'apprentissage n'est plus possible.

{ Le cas des relationm-aires. Les probemes d'extraction que nous avons consies
sont des probemes monadiques. D'un point de vue theorige la cemarche pesen-
ee ici fonctionne encore dans le cas-aire, en consicerantn variables libres. Il est
par contre recessaire de choisir une repesentation damss arbres des occurrences
de la relation de faconaeviter de perdre I'association etre les composantes. Une
facon canonique de proeder est de ne permettrea toute vable libre de ne prendre
gu'une seule valeur dans toute interpetation. On encodealcette facon une seule
occurrence de tuple par arbre. Par contre, cette approche ygettre critiquee du
point de vue de l'apprentissage pour des raisons de comptexi

{ L'expressivie. Gracea cette relation avec la logiqueWSk®t les automates d'arbres,
la puissance d'expression des outils d'extraction est alament identiee. Par contre,
nous pouvons exhiber des cas pratiques al les langages dtas ne sont plus egu-
liers parce gu'il est recessaire de compter pour localisBinformationa extraire.
C'est le cas par exemple de colonnes de tableaux.

2.6 Notes bibliographiques

Dans les anrees 60 et 70, plusieurs chercheurs remarqualbdat pos les bases de la
threorie des langages formels d'arbres. C'est sans doute &tbher (1967) qui a pour la
premere fois donre une ck nition de reconnaissabilie de langages d'arbres d'arie non
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borree, alors appeks pseudo-termes. Plusieurs auteles ont aussietudes en proposant
des caractrisations dierentes (Brainerd, 1969; Pair @ad Quere, 1968). L'expansion des
langagesSGMIet XMLont replae les arbres d'arie non borree et leur automaes dans
un contexte nouveau. La caractrisation par des arbres derd/ation de grammaires
eguleres etendues a donre lieua des algorithmes d'aalyse syntaxique e caces pour
SGMIBreuggemann-Klein and Wood, 1998) et s'est aussi appliqueeéML(Murata, 2000;
Bruggemann-Klein et al., 2001). Elle a donre lieu aux automasa haies.

Les travaux des anrees 60 sur les automates d'arbres ont auaboutia la decidabilie
de la logiquewSk$®ar Thatcher and Wright (1968). Deux articles de Thomas (198 1997)
donnent une explication remarquable des preuves que l'ortn@ivent aussi dans Comon
et al. (1997, chap 3).

Tes rapidement, l'utilisation d'automates pour leval uation de requétes dans les
arbresXMLlaee envisagee. La connexion de ce calcul avec la logiqueonadique a aussi
fait 'objet de esultats notamment par Neven (1999); Neven ad Schwentick (1999,
2002) et Gottlob and Koch (2002b, 2004, 2002a). La moctligsan des arbres est ici plus
proche des automatesa haies. Elle demande alors de montdas proprees (comme la
e nissabilie par exemple) avec de nombreux e orts tecmiques. Le passagea une ca-
racerisation par un codage en arbres binaires est aussepent dans le travail de Neven
(1999) et dans Neumann and Seidl (1998). Mais le codage enggsast le codage fere
Is qui ne donne pas imnediatement de correspondance entr@utomates pour arbres
d'arie non borree et automates d'arbres binaires. Dans Cristau et al., 2005), le pro-
beme de la minimalisation des automates d'arbres d'aré non borree estetude. Dans
ce sujet, la contribution de Martens and Niehren (2006) vierappuyer encore l'avantage
de notre approche algebrique en comparaison avec d'autregthodes directes sur les
arbres d'arie non borree.

L'algorithme d'apprentissage de langages d'arbres d'a&ihon borree utiliee par Ju-
lien dans son travail avecSquirrelcerive de RPNI (Oncina and Garcia, 1992). C'est un
travail d'abord formuk pour les squences mais qui rep@ssur des principes que l'on
retrouvea la fois dans les automates de mots et dans les aatates d'arbres. Il donne un
algorithme polynomial pour l'identi cation d'un langage repesene par automate ni
ceterministe a partir d'exemples et de contre-exemples @ langage cible. La recessie
de contre-exemples se traduit par la contrainte de disposédiarbres totalement annotes
par ces informations bookennes aux noeuds (et méme d'agls peut-&tre uniquement
annoes de valeurs 0). L'adaptation de Carme et al. (2006)ansiste essentiellementa re-
lacher partiellement cette contrainte. Les exemples regifs sont en quelque sorte obtenus
en consicerant une heuristique base sur unelagaggé glouton ). Se passer totalement
d'exemples regatifs, tout en gardant un esultat d'apprenabilie au sens de Gold, de-
mande certainement de se restreindre a des classes de laggmtrop peu expressives
pour notre tache d'extraction (comme par exemple les langas eversibles d'arbres (Be-
sombes and Marion, 2002)). Pour le cas de l'extraction-aire, une extension de cet
algorithme aet pesente dans Lemay et al. (2006).

En extraction d'informations, plusieurs travaux reposensur de l'inerence gramma-
ticale. On peut citer Chidlovskii (2001); Chidlovskii et al (2000); Chidlovskii (2000)
utilisant des distances dedition ou des algorithmes poutes langagesk-eversibles ou
encore Lerman et al. (2001) utilisanALERGIAde Carrasco and Oncina (1994). Des pu-
blications tes proches de notre angle d'attaque du prokime d'extraction sont duesa
lequipe de Maurice Bruynooghe en Belgique (Kosala et al2002, 2003; Raeymaekers
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et al., 2005).
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Chapitre 3

Extraction dans les arbres et
classi cation superviee

Je esume dans ce chapitre le travail eali® dans le cadrele la trese de Patrick
Marty. Le | directeur consistea voir le probeme de I'extraction comme un probeme
de classi cation. Nous avons attaqle les probemes d'extiction n-airea l'aide de cette
methode. Nous avons obtenu un algorithme interactif pour lagreration d'outils d'ex-
traction de relations n-aires. L'algorithme inegre une dimension statistique gi donne
un peu plus de robustesse par rapporta des nethodes purentesyntaxiques.

Remi Gilleron, Fabien Torre et bien sar Patrick Marty sont assocesa ce travail.

Je pesente le cadre gereral de la eduction de la tache ‘@xtractiona un probkeme de
classi cation, en cetaillant les choix de la repesentaton des donrees depuis les squences
jusqu'aux arbresXMLLe passagea l'extraction de relations puis au cadre intactif est
aborce dans la section 3.2.

3.1 Classer pour extraire

Dans le chapitre peedent, nous avons vu qu'une repesgation acequate des don-
rees a permis de bétir un algorithme d'apprentissage de pgrammes d'extraction. En
esune, les arbres ontee decoes par une etiquette bookenne ((a extraire ) ou ( a
ne pas extraire) et on apprend un automate d'arbres capable de reconnatre langage
des arbres annots des bonnesetiquettesa chaque noeudous ne manipulons pas de
langages d'arbres dans ce chapitre, mais c'est avec des algmes de classi cation de
noeuds que nous voulons calculer les bonnesetiquettes.

L'inerence de classi eursa partir d'exemples est un chmp de recherches ancien et
toujours actif dans la communaut apprentissage automajue. Nous voulions d'abord
kere cier de cette expertise. Le deuxeme avantage repge sur la nature statistique des
algorithmes d'inerence de classi eurs. Le troiseme aantage est de mieux contrbler la
repesentation des donrees et pouvoir inegrer des coraissances du domaine.

Dans cette cemarche, on constate une grande sensibiliriahoix de la repesentation
des donrees. Patrick a commenea travailler sur les texds pouretudier l'incidence de la
repesentation des donrees sur la qualie des programnsed'extraction appris. Pour une
tache d'extraction, il faut dans un premier temps cecoupele texte en unies lexicales.
Ce sont ces unies que nous allons classer. Le choix de ceaBpage est un premier

33
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paranetre. Ensuite, nous distinguons deuxetapes : la ptse d'apprentissage et la phase
d'extraction. La gure 3.1 cecrit le fonctionnement general et les deux phases dans le
cas d'une extraction monadique.

La phase d'apprentissage est ealiee lors de la concemti du programme d'extrac-
tion. On dispose de documents annoges, c'esta-dire aues informationsa extraire sont
indiglees. A l'aide d'un analyseur lexical, le texte est cecoupe. Pus la repesentation de
chaque unit lexicale est calcuke. La repesentationnclut I'information dite ( de classe)

a savoir, si l'unie doit etre extraite ou non. L'algorit hme d'apprentissage proprement
dit est alors utilie avec ces donrees en entee pour b&tun classi eur (ou proedure
de classi cation). Le classi eur est une proedure capablde calculer une classea partir
d'une repesentation.

La phase d'extraction est utilie en ligne. L'analyse lagale et le calcul de la repe-
sentation sont communes a l'apprentissage, a la diererce que l'information de classe
n'est pas pesente. C'est le classi eur induit qui la ceteminera.

3.1.1 Repesentation attributs/valeurs

Les algorithmes de classi cation courants fonctionnentgartir d'une repesentation
en attribut/valeur. Ici, chaque unit lexicale sera donc epesente par un enregistrement.
Par exemple, on pourra consicerer dans cette repesentain les attributs suivants : sa
taille en nombre de symboles, si elle commence par une majus¢ si elle n'estecrite
gu'avec des chires... L'ensemble des enregistrements siitonstitles, accompagres de
leur classe, c'esta-dire l'information s'ils doivent ére extraits ou pas est donreea un
algorithme de classi cation superviee. Nous avons souventilie C5 qui gerere des
arbres de cecision. Le mockle de classi cation servira saite pour la tache d'extraction.

Lors de la phase d'extraction, le syseme prend en enteerudocument, applique le
cecoupage en unies lexicales, calcule la repesentatn de ces unies en attribut/valeur
et les classe.

La premere constatation est que la repesentation en unresemble d'enregistrements
de tout document doit se faire rapidement pour obtenir une edure e cace. Nous
avons priviege des attributs dont les valeurs peuventetre e cacement calcukes au
chargement des documents. De telle sorte, ce pe-traitemsest nalement une operation
peu colteuse. Il faut noter que quelle que soit la methodehoisie pour ealiser la tache
d'extraction d'informations, un pe-traitement similai re est toujours obligatoire, méme
dans le cas du chapitre peedent, mais il est souvent octai

Opter pour une repesentation en attributs/valeur permetaussi d'inerer des connais-
sances du domaine dans cette repesentation et ceci teadilement. Par exemple, sachant
gu'on extrait des noms latins d'oiseaux, on peut tester la teninaison des mots et ajouter
un attribut booken indiquant que le mot se termine ena, us, or...

3.1.2 Des textes aux arbres

Lorsque les donrees ne sont plus des textes mais des arbtasepesentation peut
etre enrichie. D'abord le decoupage en unies lexicalesst partiellement donre par le
ecoupage en feuilles. On peut se contenter du cecoupage feuilles si le document est
tes structue, que les partiesa extraire correspondeta des feuilles ou des noeuds.
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Fig. 3.1 { Architecture gererale

Ensuite, des informations sont induites de la structure adrescente de la donree.
Par exemple : quel est le symbole du pere? ou quel est le nuimedans la fratrie ? En
fait, plusieurs vues du document sont possibles lorsquen'@arle d'un document XML
Elles sont illustees dans la gure 3.2. Chacune va enrichia repesentation des unies
lexicales. La vueDOMst celle de I'arbreXMLIa vue texte est la concatnation des feuilles
textes dans un parcours en profondeur d'abord de gauche adire. La vue chier (ou
ux) corresponda la rialisation du document sous la fome d'une quence contenant
les balises et le texte. On pourrait ajouter une vue en deuxrdensions obtenuea partir
du rendu dans un navigateur. Mais cela n'a de sens que pour tescuments susceptibles
d'avoir un rendu comme leXHTMbu du XMLassocea une feuille de style. Le rendu est
de plus tes cependant du terminal et du nedia utiliee. C ette vue prend son sens selon
moi pour des documents de rendu », destires par exempla l'impression comme le
PDFE

3.1.3 Du monadique au n-aire

L'extraction n-aire consistea trouver les occurrences d'une relation da un docu-
ment. C'est par exemple extraire les couples des noms en &an et en latin. Chaque
nom (latin et frarcais) correspondanta unecomposante de cette relation.

Est-ce que se contenter de probemes d'extraction monadigs est eellement une li-
mitation ? La premere icee est d'appliquer n extractions, pour chacune des composantes
et e-associer les composantes ensuite. Est-ce que laaesociation est facile ?

Pour epondrea cette question, nous avons d'abordetu@& comment une relationn-
aireetait souvent stoclee dans un arbre. Un bon angle d'atique pour cette questionetait
celui des outils et librairies capables de produire des danants XMla partir de tables
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Liste frarcaise des oiseaux du pakarctique occidental Aitridae Statut en
France Scienti que Frarcais... A N M Pernis Apivorus Bondee apivore. ..

<HTML> <HEAD> <meta http-equiv="content-type" content="text/html;
charset=utf-8"> <SCRIPT> <TITLE> Liste frarcaise des ois eaux du pa-
eartigue occidental </TITLE> </HEAD> <BODY BGCOLOR="f#fff"> <H1
ALIGN="center"> Liste frarcaise des oiseaux du pakarct ique occi-
dental </H1>

<HR ALIGN="center" SIZE="7" WIDTH="60

<TABLE BORDER="3"> <CAPTION> ACCIPITRIDAE </CAPT@M¢><IBR
ALIGN="center"> <TH COLSPAN="4"> <FONT COLOR="#FF@a@iten
France </[FONT>

</TH> <TH> <I> <FONT COLOR="#FFOOFF"> Scientifique </FON> ...

Fig. 3.2 { Vues d'un documentXML Le rendu, I'arbre DOMa vue texte et la vue chier.
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d'une base de donrees relationnelle. Il sut de regarder paexemple les donreesKML
produites par un tableur comme OpenO ce, des tableaux de bdrHTMIproduits par des
cererateurs comme JasperReport ou Business Object. Nousans identie cing facons

d'organiser desn-uplets issus d'une méme relation dans un arbre. Nous les smhrons
comme cing cas de base, illustes dans la gure 3.3 :

1. Les listes a1 les composantes d'un mémeuplet apparaissent conscutivement,
toujours dans le m&me ordre. C'est ce que I'on retrouve dales esultats de moteur
de recherche simples. L'arbre correspondant est souvemstiplat et tes large.

2. Les tables au lesn-uplets sont ranges par ligne. la encore, les composanteun
mémen-uplet apparaissent conscutivement, toujours dans le eme ordre. Souvent
la structure arborescente est un peu plus profonde et les gposantes sont rassem-
bees sous des noeuds identi ant chaque-uplet. Les listes imbriglees suivent aussi
cette organisation.

3. Les tables tourrees ai lemn-uplets sont ranges par colonne. C'est souvent le cas des
relations avec un grand nombre de composantes. Dans ce casclemposantes des
n-uplets ne sont pas rassembkes sous des noeuds deuxa ddistincts. Cette fois
les composantes d'un méma-uplet ne sont plus conscutives dans l'arbre. Elles
alternent d'abord n-uplet par n-uplet, puis composante par composante.

4. Les structures factorisees ne epetent pas les mémaealeurs. On obtient des struc-
tures imbriquees par valeur. Par exemple une liste de videpar pays. Une occur-
rence d'une valeur peut donc appartenira plusieursi-uplets.

5. Les tables croiees organisent lesupletsa la fois en ligne et en colonne. L'exemple
le plus simple est la table des distances entre villes. Mais cetrouve aussi natu-
rellement cette organisation dans les tableaux de bord ouwefactorisations ont
et opeees et places en lignes et en colonne : par exegple les ventes par egion
et par produit.

Nous avons retroue ces cing cas dans de nombreux sites Imtet et composs les uns
avec les autres. Il apparat alors que la e-associatioredn-upletsa partir des extractions
unaires est une ogeration qui ne peut se faire automatiquesnt. La seule possibilie est
de ealiser I'extraction en méme temps que la e-assodian pour exploiter l'information
compkte contenue dans le document. C'est ce que ealisalyorithme PAF.

3.2 Extraction de relations dans les arbres

PAF est un algorithme d'extraction de relationsn-aires qui construit la relation cible
a partir de classi eurs binaires. Deux icees de base gouweent son fonctionnement :
I'enrichissement de la repesentation et lI'incementaite.

PAF fonctionne incementalement en construisant des classgurs binaires den-uplets
de longueur croissante dans une boucle de 1 jusque

Chaquen-uplet de longueuri est repesene dans un codage attribut valeur et cette
repesentation est adapee a chaque ieration de la bowcle. De ce fait, il est possible
d'inegrer a letape i des informations tenant compte des esultats de I'extrachn a
letape i 1. C'est l'icee de I'enrichissement de la repesentation
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Fig. 3.3 { Dierentes organisations et leur arbre correspondan En haut une simple
table; au milieu une table croise; en bas une table touree avec factorisation : les

enregistrements sont en colonne et la valeur Fegrinerese factoriee pour trois enregis-
trements.
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3.2.1 Incementalie
Extraction

L'algorithme d'extraction est incemental. Il est paramete par n classi eurs et recoit
un document en entee. |l extrait la premere composanteC'est un probeme monadique
qui est eali® comme indiqle dans la section 3.1 avec ldassi eur ¢;. Les esultats de
cette extraction sont injeces dans la repesentation decouples de composantes. C'est
cette information suppementaire qui nous aidea recompser les composantes entre-elles
pour former lesn-uplets.

Le danger imnediat de cette approche est combinatoire. S¢ ldocument comportek
unies susceptibles d'etre extraites, on classk candidatsa la premere etape, mais k2
a la deuxeme puisqu'on forme alors des couples de candidaet k3a la troiseme.. ..
Pour eviter cette exponentielle en la longueur de la relabn, nous avons fait le choix
suivant. Les candidats a letape i sont lesn-uplets extraitsa letape i 1 augmenes
d'une composante. Le nombre de candidats devient donc lagea chaqueetape.

La eduction de ce probeEme combinatoire a des consquess sur I'ordre dans lequel
les extractions sont ealiees. Si le premier probeme wnadique est mal traie, on perd
toute chance d'extraire les bons-uplets. Nous avons envisage d'utiliser des techniques
d'autoevaluation classiques en apprentissage pour dair I'ordre d'extraction.

Apprentissage

L'algorithme d'apprentissage consistea apprendre un c$si eur de n-uplets. Le pro-
cessus d'apprentissage est incementala I'image de Igdrithme d'extraction. On apprend
un classi eur pour la premere composante, puis les couge. ..

Les apprenants de classi eurs binaires ont en entee un asmable d'exemples positifs
et un ensemble d'exemples regatif#\ letape i du processus incemental, chaque exemple
est la repesentation d'un n-uplet de longueuri. Comme pour I'extraction, le nombre
d'exemples, essentiellement pour les exemples regatifgut crotre exponentiellement
avecn. Nous employons le m&me proede pour garder unequilibrde classes qui mettrait
I'apprentissage en di cule.

Nous avons utiliee un apprenant fonctionnanta partir d'exemples positifs et regatifs.
Nous devons donc supposer que des exemples regatifs sontrfisumais il n'est pas
satisfaisant de demandera l'utilisateur des exemples de gu'il ne veut pas extraire. Nous
avons plusieurs solutions pour contourner ce probeme. Lpremere est de demander
d'annoter tous les exemples positifs d'un document et noudbtenons les regatifs par
dierence. L'annotation peut etre longue dans le cas de gnds documents. La deuxeme
est de d'annoter compktement une partie identiee. La troiseme est d'appliquer des
heuristiques qui consistent gereralement a identi er une partie ai I'annotation a et
faite compektement.

Cette troiseme solution est bien adapee dans le cas deelktraction monadique. Elle
aet mise en place par Julien dans sa tlrese par exemple. Madans le caq-aire, a
cause des organisations potentiellement complexes desrges decrites en section 3.1.3,
les heuristiques esistent mal. Une quatreme approche,u nous avons utiliee, aet de
trouver des heuristiqgues permettant d'obtenir des exemaegatifs.

Une alternative auraitet de proeder avec un algorithmede classi cation ne fonc-
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tionnant qu'avec des exemples positifs. Nous ne l'avons pan¢ore) teseé.

3.2.2 Enrichissement de la repesentation

Les repesentations de chaqua-uplet exemple sont >ees. Elles sont bases sur des
repesentations de noeuds (noeuds internes et feuilles).

Repesentation des noeuds Elle inclut letiquette, la position du noeud dans la fra-
trie, la hauteur, la profondeur, lesetiquettes des noeudgoisins, la taille du sous-
arbres sous le noeud. Dans le cas HTMLelle inclut la valeur des attributs
class .

Repesentation des feuilles  Elleetend la repesentation des noeuds par la repesen-
tation de ses 5 ancétres dans la vueOMt la repesentation des textes peedents
et suivants dans la vue texte. On utilise au total environ 60t&ibuts.

L'enrichissement d'une etapei a i + 1 est eali® en nemorisant seulement deux
couples de noeuds : celui de la composante 1 et de la composant 1 et celui de la
composantei et la composante + 1.

Repesentation des couples  Pour une paire de noeudsg m) les attributs sont la re-
pesentation du plus petit ancétre communa, les longueurs des plus courts chemins
entre p, m et a deuxa deux, le nombre de feuilles texte entre et m,en n sur une
fenétre de 5 ancetres, les dierences entre les positisrdes noeuds ancétres de
et m dans la quence des Is de leur gere, ce qui donne envirof 2ttributs. Ces
derniers attributs sont typiquement utiles pour traiter les enregistrements ranges
par colonne dans les tables tourrees.

De ce fait, tous lesn-uplets sont cecrits avec des enregistrements de mémelkai Le
calcul de cette repesentation est lireaire pour les desptions de noeuds et feuilles et
quadratique pour les couples. Les attributs exploitent sbla vue DOMoit la vue texte
des donrees.

3.2.3 Cadre interactif

L'inerét de replacer notre algorithme dans un cadre inteactif est de fournir un
programmea destination d'utilisateurs nauxa l'instar de ce qui aet ealie par Julien
dans sa these. La dimension interactive doit permettre deduire le nombre d'exemples
aetiqueter pour apprendre et donc limiter le travail de I'utilisateur nal. Ce passage est
aussi une voie ouverte sur des icees d'apprentissage actih algorithme d'apprentissage
actif interagit fortement avec l'utilisateur en l'interrogeant, par exemple en lui proposant
des exemplesaetiqueter. Cette capacie peut eduire értement le nombre d'interactions
si par exemple leq( bons ) exemples sont choisis. C'est un champ de recherches qui
restea cevelopper dans notreequipe.

Dans un cadre interactif, les informations ne sont pas domas par l'intermediaire d'un
ensemble annok. Cet ensemble se construit de facon intative par I'ajout d'exemples
positifs ou regatifs apes chaque hypotlese proposegr lI'apprenant. Nous mocelisons
cette interaction par un oracle qui renvoie vrai si I'hypotlse est correcte ou renvoie

1J'ai eali® avec Frarcois Denis et Remi Gilleron un tel algorith me. Il demande de connatre ou
estimer la densie des positifs. Il est rapidement cecrit dans le chapitre 5.
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un exemple annoe contredisant I'hypothese courante dasle cas contraire. Dans l'algo-
rithme d'apprentissage, en plus de la boucle sur les compotss, une deuxeme boucle
est ainsi constittee mocklisant la epetition des interactions jusqua l'obtention d'une
hypothese correcte. Deux questions doivent alors &tre siuees : la prise en compte de
la notion de document dans le processus et l'imbrication deeux boucles.

Nous avons choisi que les interactions se feraient composapar composante, et donc
gue la boucle sur les interactions est imbriquee dans celies composantes. Ce choix est
justie par le fait que nous faisons I'hypottese que la diposition desn-uplets dans le
document est complexe et donc que la designation d'un-uplet entier n'est pas aiee.
Par exemple, dans le cas de structures avec factorisationgppara’t pluseconomique en
interactions de commencer par cesigner les composantesttaises d'un n-uplet plutdt
gue denunerer tous ses ceveloppements.

L'utilisateur est mockliee par un oracle qui retourne soi vrai soit un couple (e;d)
forme d'un exemple e dans un documentd. Nous supposons que par souci deconomie
de la part de l'utilisateur, les interactions se declinentdocument par document. En
conequence, nous supposons que lorsque l'utilisateuradge de document, il consicere
gue le document courant est correctement et competemeninaot. Aussi, au cours de
l'apprentissage, le programme manipule un ensemble de downtsetiquees ainsi qu'un
document courant partiellementetiquee.

Le traitement des exemples regatifs est dierent dans lesleux cas. Pour I'ensemble
d'exemples totalement etiqueks, il parat recessaie de limiter le nombre d'exemples
regatifs. Par contre, en pesence de documents partieligentetiquees, nous ne connais-
sons que les indications fournies par l'utilisateur et nousommes donc en pesence d'un
tes grand nombre d'exemples non etiquees. Il devient ecessaire d'essayer d'obtenir
le maximum d'informations des interactions (surtout pour és premeres interactions,
guand on ne dispose pas du tout de documentetiquee).

C'est ici que nous mettons en place des heuristiques qui p@ttent d'induire des
exemples regatifsa partir de I'annotation partielle du document courant. Un exemple
d'heuristique pour I'extraction d'une seule composante ede prendre tous les exemples
qui ne sont pas sur un chemin dont le mot de symbofesst aussi celui d'un exemple
etiquet positif.

Je termine cette section par une petite critique en forme de ppective. Dans ce
cadre interactif, nous supposons aussi que lorsque l'aljlome passe de la composanie
a la composantei + 1, I'hypottese de letape i est supposee correcte et donc immuable.
Les interactions suivantes ne porteront alors que sur desrgections pour la composante
i + 1. Cette condition qui interdit de revenir sur I'apprentissage d'une composante de
rang inerieur est tes penalisante. Elle devra étre cantourree.

3.2.4 Realisations

Patrick a implane PAF et I'a inegea la plate-forme de gereration de progra mmes
d'extraction. Il 'aevalte sur un grand nombre de jeux de tests de deux natures. Le
premier type de jeu de donrees aek produit par Fabien Torea partir d'enregistrements
d'une de nos bases de donrees. Ces donrees plutot syrtitpies ontee gereees dans le

’Le mots de symboles d'un chemin est le mot compos de la concatnation el tous les symboles
rencontes sur ce chemina partir de la racine.
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but de reproduire toutes les organisations de donrees queus avons identiees,a grande
echelle, a n deviter une tache manuelle laborieuse d'anotation des corpus recessairesa
la validation. Le second type de jeux de donrees aekt cale sur Internet puis annoe.

Patrick a compae les esultats de ces programmesa d'aues approches quand cela
etait possible (Beaucoup d'algorithmes ne sont pas dispdries publiqguement ou ne pro-
duisent aucun esultat sur ces donrees). L'approche esbavaincante pour moi car sans
aucune connaissance du domaine ajouee, sans traitementpasteriori particulier, en
guelques interactions et quelques minutes on peut gerar@in programme d'extraction

ni, capable directement d'alimenter une base de donreesur de nombreux jeux de don-
rees reetant la plupart des organisations identiees lors de notreetude, les programmes
d'extraction sont parfaits (pecision et rappela 100%).

3.3 Conclusion

Le travail de Patrick est d'abord un point de cepart : pour canfronter nos ickesa des
probemes et des donrees eelles dans le cadre du projetddtrare, pour prendre connais-
sance du probeme a travers une meilleure analyse des dees, leurs repesentations,
leurs codages et leurs organisations &MLII a pu ensuite introduire des methodes d'ap-
prentissage et de classi cation originales dans le procasd'extraction et cevelopper un
algorithme complet. A l'aide de la plate-forme commenee lors de la these de Jeh,
nous pourrons bient6t o rir sous forme de web service, le pgramme et les donreesa
la communaue. D'un point de vue ingenierie, il sera aussineressant de fournir une
sortie des programmes d'apprentissage dans un langage agriisible eteventuellement
maintenable.

A mon sens la perspective principale de ce travail est d'iegrer des techniques d'ap-
prentissage actif lors des interactions avec I'utilisateulL'algorithme d'apprentissage doit
suggerer de nouveaux exemples ou documentsaetiqueteoppr converger plus rapidement
vers la solution.

Une deuxeme perspective est plutdt une voie alternativeteconsiste aetudier com-
ment eviter toute annotation de la part de l'utilisateur. Pour garder la méme qualie
dans la proedure d'extraction, il faut compenser I'absere de ces annotations par des
connaissances a priori. Aujourd’hui beaucoup d'espoirs gomis dans la e nition et
l'usage d'ontologies. Elles peuvent par exemple fournir arpremere annotation des do-
cuments approximative et bruiee ou incompete. Dans cetesprit une collaboration a
commene avec Pierre Senelart de lequipe GEM®. Nous devons adapter nos nethodes
dans cette direction. Par ailleurs, le papier Abiteboul and éhellart (2006) propose cep
une forme probabiliste de memorisation de donreeXMLqui peut servir pour le stockage
des esultats de I'application de proedures d'extractbn non exactes.

Pour attaquer ce probeme, je voudrais dans un premier tengpen obtenir une e ni-
tion plus formelle etetudier I'annotation de documents pades proedures stochastiques,
probabilistes. C'est un sujet qui est aborce dans le chapi suivant.

3http://gemo.futurs.inria.fr/
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3.4 Notes bibliographiques

Le livre de Cornwejols and Miclet (2002) est un ouvrage eent, pedagogique et com-
plet sur lI'apprentissage automatique (il est de surcrotrefrarcais). Plusieurs chapitres
sont consacesa la classi cation supervisee. Il est pefae par Tom Mitchell, auteur aussi
d'un livre sur l'apprentissage automatique qui reste aujad'hui une etrence (Mitchell,
1997). C'est aussi dans lequipe de T. Mitchell que le projeVebKb* aee cevelopge.
Le projet a donre lieua de nombreux travaux sur I'extraction et la recherche d'infor-
mations a l'aide de techniques d'apprentissage automatigg. Les chercheurs qui y ont
particige ont poursuivi ces e orts dans plusieurs groupescomme par exemple D. Frei-
tag et A. McCallum. J'invite le lecteura consulter le site de WebKB et le esune du
projet Craven et al. (2000). Dans le méme temps, lequipeadC. Knoblock avec parti-
culerement le travail sur Stalker (Muslea et al., 1998) ete projet Ariadne (Knoblock
et al., 2001) a aussi contribtea ce champ de recherches fours tes actif. Aujourd'hui,
le nombre de publications sur I'extraction d'informationg partir de pages Internet est
tes impressionnant et forme un domaine particulier sur GeSeef. La communaue s'est
aussi structuee autour de challenges et de etrential de jeux de donrees commRISE
®. Elle a aussi pris conscience de la di cule de levaluation de ces nethodes d'extraction
dans Cali et al. (2004). Quelques articles de synthese oek publes (voir (Kaiser and
Miksch, 2005) pour un article ecent).

Beaucoup de ces travaux concernent uniqguement l'extractiod'information mona-
dique et bien peu l'extractionn-aire. En revanche de nombreuses techniques de classi-
cation superviee ou de fouille de donrees ontet utilises : le boosting (Freitag and
Kushmerick, 2000), des nethodes d'apprentissage actif (Mlea et al., 2002), des ne-
thodes de maximum d'entropie (Chieu and Ng, 2002). Des modd statistiques, comme
les chames de Markov, sont aussi appliges au probemeéextraction (Freitag and Mc-
Callum, 1999) mais nous reviendrons sur ces techniques démghapitre suivant.

Reduire le temps de ¢ nition d'un programme d'extraction et limiter le travail d'an-
notation de la part de l'utilisateur est une volone que I'an retrouve a clee dans plusieurs
groupes. Des sysemes interactifs (Ceresna, 2005) et dégosithmes non supervies (Zhai
and Liu, 2005; Papadakis et al., 2005; Liu et al., 2003; Creswzi et al., 2001; Arasu and
Garcia-Molina, 2003; Lerman et al., 2001, 2004) illustrergette tendance. Toutefois, la
sortie des programmes compktement non supervies n'epas directement exploitable
comme peuvent |'etre des algorithmes superviges. Par erple I'algorithme MDR de Liu
et al. (2003) extrait souvent de larges parties de pagébl'Mlsi bien qu'un traitement a
posteriori laborieux est recessaire.

Le travail de Hurst (2001) est une approche compementaireedletude que nous
avons mere sur la pesence de relations dans des documeatborescents. Il est concen-
te sur les tables et a pour origine les tables dans des docanis textuels. Il aee
exploie dans Lerman et al. (2001, 2004) pour construire desysemes non supervises.
Cohen et al. (2002) extrait aussi des relations mais demantiatervention compkte de
['utilisateur pour la composition des enregistrements coptets. Le travail le plus proche
de notre contribution est certainement celui de Thomas (2@) avec une technique de
programmation logique inductive.

4http://www.cs.cmu.edu/~webkb
Shttp://citeseer.ist.psu.edu/InformationRetrieval/Ex traction/
Shttp://www.isi.edu/info-agents/RISE/repository.html
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Chapitre 4

Arbres et Champs akatoires

Ce chapitre decrit le travail eali®e dans le cadre de la tese de Florent Jousse. L'ob-
jectif est detudier les moceles stochastiques pour I'anotation d'arbres et de ealiser
l'apprentissage automatique de ces mocktles. La tAche diaotation d'arbres est proche
a la fois de I'extraction et de la transformation d'arbres.Nous avons propos un moctle
adape aux arbres XMLet e ni des algorithmes d'apprentissage. Cette directia de re-
cherche nous permet d'aller plus encore vers des nethodggpeoximatives avec I'objectif
de traiter des probemes ai les donrees sont moins sGre moins homogenes.

Les esultats sont obtenus en collaboration avec Remi Giron, Isabelle Tellier et
Florent Jousse.

4.1 Annotation d'arbres

L'annotation d'arbres consistea decorer un arbrea l'aide detiquettes donrees. Dans
le chapitre 2, les automates d'arbres ont servi de mecanignpour ealiser une annotation
d'arbres ensuite interpeee comme une extraction. En fd, c'est la £mantique donree
auxetiquettes (( extraire ) et ( ne pas extraire)) qui permet d'interpeter |'ogeration
comme une extraction. Enetendant l'alphabet de ces etigattes et leur associant une
£mantique particulere on peut facilementetendre la gamme de probemes qui peuvent
se eduire nalementa une operation d'annotation.

Certaines transformations d'arbres peuvent étre vues seuda forme de probemes
d'annotation par au moins deux moyens. D'abord, la vue tratibnnelle qui consiste a
repesenter les couples arbre en entee, arbre transfoerdans un unique arbre, par super-
position (voir la gure 1.5). On se focalise alors sur letule de ces langages d'arbres (de
superpositions). L'autre approche fait I'hypothese qued transformation peut s'exprimer
par des operations ealieesa chaque noeud de l'arbre'dntee, comme par exemple un
homomorphisme, de la eecriture ou des ogerations dedion. Onetiquette alors I'arbre
d'entee par les operations ealiesa chaque noeud pur obtenir I'arbre de sortie.

Nous avons voulu aborder ces probemes d'annotation avec sleethodes stochas-
tiquesa l'instar de ce qui est couramment fait dans le cas deequences. Sa formulation

est alors la suivante : un champ de variables akatoires = (X q;:::;X,) est obsene, un
champyY =(Y;:::;Y,) de méme taille corresponda l'annotation. Les valeurs denees
et d'annotation forment les vecteursx = (Xq;:::;Xn) €ty =(VYi;:::;Yn).
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observationx | Mesange charbonnere ( Parus Major )
Chame X1 Xs X3 X4 X5 Xe
annotation y 0 0 0 1 1 0
cham P Y Y, Y, Ys Ys Ys Ys

Ce qu'on cherchea mockliser, c'est la probabilie condionnelle d'obtenir une an-
notation sachant I'observationP (Y = yjX = x). Ayant cette distribution en main, et
etant donree une observationx, il sut ensuite de calculer argmax, P(Y = yjX = x)
pour connatre la meilleure annotation de cette observatn.

Trois probemes s'o renta nous : comment mockliser cetie distribution? Comment
apprendre cette distribution a partir d'exemples? Commen calculer e cacement la
meilleure annotation ?

Une proposition pour la mocklisation de la distribution estde consicerer un mocele
cereratif. C'est une proposition qui a longuementet reprise dans la literature et souvent
pour le cas des squences. Si on sait calculer la probabilde gererer I'observation
P (X = x) ainsi que la probabilie jointe de gererer I'observation et I'annotation P (X =
x;Y = vy) alors par la egle de Bayes on obtient facilement la probalie conditionnelle :

P(X =x;Y =vy)
P(X = x)

Un mockle gereratif pour les quences ou les arbres esssentiellement un langage
probabiliste de quences ou d'arbres. Apprendre un tel lgage, qui est notre second
probeme, est encore une question peu etudee dans le cates arbres. C'est un des
objectifs du projet Marmota. || semble toutefois qu'il soitrecessaire de disposer d'un
grand ensemble de documents annoes pour estimer la digution jointe P(X = x;Y =
y) et cette contrainte ne semble pas adapte aux objectifs gunous nous xons. En e et,
nous tenonsa limiter le travail de l'utilisateur nal pour esoudre la tache d'annotation.

P(Y = yjX =x)=

Une seconde proposition est de mockliser directement la fabilie conditionnelle
P(Y = yjX = x). On parle alors de moctles conditionnels. Nous avons susette voie,
guicks par le travail de travail ecent de La erty et al. (2 001) sur les champs conditionnels
akatoires.

4.2 Champs conditionnels akatoires

Les champs conditionnels akatoires oCRFssont un cadre pour ¢ nir des mockles
probabilistes non gereratifs, c'esta-dire qui repesentent une distribution de probabilie
conditionnelle. Je vais d'abord introduire leSCRFa travers I'exemple de I'annotation de
£quences.

Si on cesire extraire les noms latins d'oiseaux de la listenegure 4.1, on annotera
chaque mot avec une information bookenne, note ici 0 ou. Dans ce probeme, on
consicere le texte comme une donree obsenee.

La ce nition d'un CRFRepose sur I'expression de fonctions qui traduisent la coais-
sance du domaine. Ces fonctions sont appekes par la suitesdeatures . Les features
sont des fonctionsa valeurs eelles qui vont par exemplaaduire le fait qu'un mot latin
termine souvent para ou par i, ou ne comporte jamais d'accent. Pour evaluer cette
feature, il sut de consulter le texte, I'observation. Par exemple, on pourrait traduire
nos connaissances du latin par :
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Fig. 4.1 { Liste des noms d'oiseaux en latin et frarcais
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() W)

Fig. 4.2 { Graphe de dependances dans le cas des £quences.

{ fa(yi;xj))=1siy =1et X setermine para ou pari ;

{ falyi;xi) =1siy; =0 et x; contiente.

On pourrait batir un mocklea l'aide d'un ensemble de teles features et d'un jeu de
paranetres a valeurs eelles qui poncerent leur poids.Par exemple attribuer un poids
assezeleea la featuref , est sans doute ineressant puisque les mots latins ne cagrinent
jamais dee.

Mais la connaissance apporee simplement par la lecture debservation peut se
eeler insu sante dans bien des cas. Il existe des noms #&mcais d'oiseau se terminant
par i comme la bourscarle de Cetti. Pour contourner cette di cuk, on peut ajouter une
feature qui indique gu'un mot est sans doute un nom latin si sovoisin I'est aussi. Cette
feature exprime une cependance entre deux annotations gaies. L'annotation d'un mot
n'est plus simplement conditionree par l'observation ma cepend aussi de I'annotation
d'autres mots. Les features vont alors secrire selon larime :

{ fa(yi 1;yi;Xj)=1siy=1lety ;=1etXx; setermine para ou pari ;

La cependance entre les annotations est traduite par la fare et la c& nition s£man-
tigue des features qui traduisent ces connaissances du damaOn notera que lI'expres-
sion de ces ependances dans les features est synetriquenen dirigee : y; cepend de
Yi+1 €t vice versa. Le moctle sera alors plus expressif mais ortera aussi que le calcul
de l'annotation la plus probable sera aussi plus complexeaBs notre exemple, il faudra
consicerer l'annotation de couples en couples de mots sur longueur du texte. Limiter
les cependances est essentiel pour peserver un criengraticable pour les algorithmes
gui manipuleront le mockle.

D'un point de vue formel, on va consicerer un champ akatae X pour les obser-
vations et un champyY pour leur annotation. Un CRFva repesenter la distribution
conditionnelle P(Y jX).

Les relations de cependances et d'incependance entre leariables dans le champy
sont exprimees par un graphe dont les noeuds sont assocagx Y;. On n'exprime pas
de cependance avec les variables obsenees car elles stonirees. C'est h une dierence
essentielle avec les moctles cereratifs car on calcuéerune probabilie etant donree
une observation. Une conequence importante est que chadeature pourra poser des
conditions sur toute I'observationX et non seulement sur la variableX; a la position
courante du champ de variables. Chaque arc dans le graphe esh dirige et exprime une
ependance. L'absence d'arc signale une incependancee graphe & nit un voisinage
pour chaque variable dont la valeur ne cependra que de la v&lr de ses voisines. Dans
le cas des £quences, on xe souvent le graphe selon cettanfe, exploitant I'ordre de
succession des lettres : chaq® est connecta son successeur et son pedecesseur. Cela
donne le graphe de la gure 4.2. Choisir ce graphe a priori lite la forme des features
et donc des connaissances que l'on injecte dans le moctle.

Etant donre ce graphe, on ne pourra formuler des features gue la formef (y;; X; i)
ouf(yi 1;Yi;x;1). L'expressionf (y; 1;Yi;X;i) designe une feature qui recoit : la valeur
du champY aux pointsi 1 eti, soient deux valuationsy; ; ety;; ainsi que toutes les
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observations dex recessaires pour e ectuer son calcul au point, noe par commodie
x;i. Pour plus de simplicie, par la suite on rassemble toutest features (de tout type)
sous une forme unique indiee pak : f(yi 1;Vi;X;1).

Le mockle de probabilies ainsi & ni par son graphe G tombe dans la classe des
mockles graphiques non diriges. Gracea un esultat fmdamental des anrees 70, le theo-
eme d'Hammersley-Cli ord, on sait que la distribution peut s'exprimer par un produit
de fonctions localesa chaque cliqdedu graphe :

. 1Y
P(Y =yjX =x)= m (Yer X) -
c2Cg

Ici, on note Cg I'ensemble des cliques dé et y. le champy restreinta une clique c. Les
¢ sont des fonctions eelles eZ (x) est un coe cient de normalisation.
La ¢k nition des CRFsva faire en sorte que la paramnetrisation de cette distribuon
sera log-lireaire en les features donc que chaque soit en fait I'exponentielle de la
somme ponceee des features qui s'appliquent dans la cligc :

X
c(YeiX) = exp kFk(yeiX;0)
k
On obtient la classe des distributions repesenees parruCRFsur les quences, pour
le graphe de cependances de la gure 4.2 :

. 1 XX .
P(Y = yjX =Xx)= ——exp ey yisx;i) (4.1)
Z(x) 1k

Le choix d'une telle paranetrisation est motive par les poprees analytiques de ces
fonctions. On retrouvera de bonnes dispositions pour ajest les paranetres selon le
principe de maximum de vraisemblance :etant donre unechntillonetiquet, trouver le
jeu de paranetres qui maximise la probabilie d'avoir garee cetechantillon.

Il restea peciser que la ¢ nition aet donree pour u n champ akatoire de taille
»ee et un graphe de cependances »e. Dans la ealie, on appliquera ce mocelea toute
£quence. On consicere alors que chaque ¢k nition de féare f s'applique indierem-
ment en tout point de la £quence et que son paranetre assc , est identique en
chacun de ces points. C'est ce qui est cep annone pardguation (4.1) ai le k n'est pas
indie par i.

Trois probemes algorithmiques principaux se posent danse chapitre

1. Le calcul de la probabilie d'une annotation.

2. Le calcul de la meilleure annotation d'une observation “imérence .

3. L'ajustement des paranetres d'unCRFen fonction d'unechantillon : I'entrane-
ment .

Tous donnent un algorithme non praticable s'ils sont pensun peu navement, puis-
gu'il est recessaire de consicerer toutes les annotatignpossibles d'une £quence au
moins dans le calcul du coe cient de normalisatiorZ (x). Dans le cas des ®quences, avec
le moctle de cependances de la gure 4.2, on utilise des algthmes de programmation

IParties du graphe G totalement connecees.
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Fig. 4.3 { Mockle de tependances dans les arbresML

dynamique tes proches de Viterbi, bien connus dans IdsMMd_e troiseme probkeme

est plus complexe. Pour l'ajustement des paranetres, bassur la maximisation de la
vraisemblance, on exploite la forme de la fonction (4.1). Liorme log-lireaire garantit

gue la fonction admet un maximum global unique. Il sut donc ce calculer le point au

s'annule la cerivee. Mais on ne peut obtenir analytiquemst une solution gereralea ce

probeme. On utilise donc des algorithmes de descente deadient pour approcher ce
point.

4.3 Adaptation aux arbres

Nous voulons adapter le mockle propo sur les quencasxaarbres XML Les taches
d'annotation, extraction ou transformation demandent d't®server et de manipuler autant
les noeudsekments, que les noeuds texte ou attribut d'uarbre DOMON peut aussi &tre
ameresa traiter des parties de feuilles texte.

Cette adaptation suppose une e exion sur la nature des féares que nous pouvons
construire et donc la forme du mocele de cependances. Lealk de ce moctle a ensuite
une incidence sur les algorithmes qui permettent d'entnaér les CRFs de calculer la
probabilie d'une annotation ou de rechercher la meilleug annotation. Nous avons appek
ce nouveau moctle leXCRFs

4.3.1 Mocle de e&pendances

Dans les £quences, le voisinage dans le graphe de cepemuds suit la relation d'ordre
sur leseements de la quence. Les arbreséMLsont une structure soumisea deux ordres :
I'ordre pere- Is et I'ordre fere-fiere suivant. Dans | a e nition des types de documents
XMlLpar des schemas ou deBTDI'ordre fere-fere suivant est conditionre par let iquette
du pere.

Nous avons voulu traduire la possibilie de conditionner Bnnotation des arbres en
exploitant ces deux ordres naturels dans les arbré@iLDans les features deXCRFson
aura donc acesa trois etiquettes de l'annotation qui sat un pere et deux de ses Is
congecutifs, en ce qui concerne les noeudsekment et legeuds texte. En ce qui concerne
les attributs, la notion d'ordre entre les Is n'est pas perinente. Seul l'ordre pere Is
subsiste. Le mockle de cependances est donc celui illesttans la gure 4.3.

D'un point de vue formel, la c& nition de la probabilie n' est pas tes dierente du
cas des fquences. Les features ont trois paranetres pamt sur les annotations :y,
pour le pere ety ; Yn.i+1) pour deux Is consecutifs. Le couplex, n:i est une notation
pour cesigner toute l'information de x recessaire pourevaluer la featurea une position
donree dans l'arbre.

X X _
exp kFk(Yns Yni s Ynegieny s X5 00) 5 4.2)
i=1 k

P(Y = yjX =x)= Z()
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avec le coe cient de normalisationZ (x) c& ni par :

X X X _
Z(x)= exp KEk(Yns Vi Ve s X5 i) (4.3)

4.3.2 Expressivie

Le choix du mockle de tependances est un compromis entre ggssivie et com-
plexie. La complexit est fortement cependante de la talle de la plus grande clique. Nous
obtenons des cliques de taille 3 dans I RFEjui nous donneront des algorithmes ine-
grant un facteur cubique dans le nombre detiquettes podsles. Une alternative conser-
vant des cliques de taille 2 aurait par exemple et de ne patenir compte de l'ordre
selon les feres ou de voir la donreXMLcomme un simple texte cep decoupe en unies
lexicales grace aux balises.

L'inerét de choisir ce moctle de cependances est qu'thous permet de repesenter une
classe de distributions plus grande qu'avec des cependascplus eduites. Nous avons
monte que toute distribution conditionnelle repesenee par des automates d'arbres
stochastiquesetait aussi repesentable par urKCRF

Les automates d'arbres stochastiques sont vus ici comme hegceles gereratifs qui
permettent detiqueter un arbre avec lesetats de I'autonate. Nous obtenons une distri-
bution de probabilies conditionnelle en suivant la egke de Bayes comme indiqle dans
la section 4.1. La preuve est directe. Un automate stochastigetant donre par un en-
semble de egles ponceees, il s'agit de traduire ces gles en features. Les poids des
egles se traduisent en poids des features au log pes.

Nous tepassons toutefois I'expressivie des automates podeux raisons. D'une part
nous pouvons annoter les parties non ordonrees comme legribtts. D'autre part, la
mocklisation directe d'une probabilie conditionnelle nous permet de nous a ranchir de
la mocklisation de I'observation et donc nous pouvons iegrer des connaissancesa
longue distance) dans I'observation.

L'inerét de cette correspondance est aussi plus pratigu Nous avons travaile sur I'in-
Erence d'automates d'arbres. L'inconwenientetait une certaine rigidie duea l'approche
purement syntaxique de l'inerence grammaticale. Se touer vers l'inerence d'arbres
stochastigue me semble dicile dans le cadre de I'annotatio interactive car elle de-
mande en gereral des grands ensembles d'arbres annoesyr I'entrahement. Une icee
est alors de contourner cette rigidie en transformant l'atomate en CRFE L'autre fa-
con d'interpeter cette icee est de voir I'inerence grammaticale comme une facon de
lectionner des features pour un mockle non gereratitcomme lesCRFs

4.3.3 Inkrence et entranement

Le calcul de la probabilie d'une annotation demande de caller le coe cient de
normalisation Z(x) ce ni par lequation (4.3). Ce calcul e ectie na svement donne un
algorithme impraticable car on doit consicerer toutes lesannotations possibles de.
Comme dans le cas des quences, il est possible d'utiliser algorithme de program-
mation dynamique pour ealiser le calcul, les relations dicependance permettant de
memoriser des calculs intermediaires et donc de faire cker la complexie. La dierence
essentielle qui induit une di cule suppementaire dans notre cas, est la pesence des
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deux ordres qui recessitent une double ecursion en largeet en hauteur dans les arbres
XML

En un certain sens, l'algorithme obtenu s'inspirea la foigle I'algorithme d'inerence
dans lesHMMpour les |Is d'un noeud et de l'algorithme d'inerence dandes grammaires
algebriques probabilistes pour les relations gere- Is.

La complexit du calcul est lireaire dans la taille de I'abre mais cubique dans la taille
de l'alphabet d'annotation. Mais il faut inegrer deux remarques. Premerement, c'est
une complexie dans le pire des cas mais qui est toujours athte. Autrement dit c'est
aussi une borne minimale pour cet algorithme. Deuxememegra complexie n'inegre
pas le calcul des features. Il convient donca la fois de clsoi des ensembles detiquettes
de taille raisonnable et des features dont le calcul n'est paedhibitoire.

Comme indigle dans la section 4.2, le vecteur des param&s  qui va maximiser
la vraisemblance d'unechantillon ne peut pas étre cetanire analytiquement. L'entra™
nement d'un XCRFeonsiste alorsa approcher ce vecteur optimal. La nethodetilie
est une descente de gradient qui demande de calculer la e de la vraisemblance par
rapporta chaque . Une nouvelle fois ce calcul, pour étre e cace, met en oeuvoeux
ecursions et la mnemorisation de esultats internediaires. L'algorithme de programma-
tion dynamique obtenu utilise des coe cients qui sonta la bisa lI'image des coe cients
inside/forward desHMMst forward/backward dans les grammaires algebriques praiii-
listes. La complexie reste identiquea l'inerence pou un pas de gradient.

4.3.4 Realisations

Le syseme XCRRet implante par Missi Tran. Il est disponiblea partir de la forge
de I'INRIAa I'adresse http://treecrf.gforge.inria.fr . La description d'un XCRIest
faite par un chier XMLet les fonctions features secriventa l'aide d'expressins XPath
Le syseme permet d'annoter des arbres ou des textes.

Des experiences ontee merees principalement sur deujeux de donrees. L'un est
issu d'un challenge Pascal dont les donrees ontek pegees par Denoyer et al. (2006)a
partir d'un travail que j'avais eali® sur de multiples t ransformations dans des formats
XMLou HTMlde la base de donrees International Movie Database. Il a s#a faire une
tache d'annotation et une tache de transformation. La trasformation est repesente
par des operations dedition simples commg( remplacer un symbole) ou ( supprimer
un noeud ). Le second est disponible sur le site de A. Doan. Il a servi poealiser
une tAche de sclema matching : annoter des documents proaat de sources dierentes
(types selon des sctrema&Mldierents) avec leseements d'un sclema nediateur unique.

Les experiences ont monte l'inerét des features sur és cliquesa trois noeuds dans
des cas pratiques. Les temps d'inerence et d'entra'nemiesont raisonnables. Elles ont
aussi monte qu'on pouvait atteindre des performances aeptables pour ces taches assez
dierentes. Nous tepassons par exemple les performances @®oan avec son syseme LSD
sans utiliser de connaissance du domaine.

4.4 Conclusion

Adapter les CRR I'annotation d'arbres et particulerement aux documens XMEtait
pour le projet Mostrare un pas vers les techniques d'appressage statistique. Elles
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ont permis d'attaquer des sources de donrees plus heegenes et devraient étre plus
esistantesa quelques bruits de structure ou de contenuNous avons monte que notre
adaptationetait pertinente et qu'elleetait rapide et performante.

Le travail doit se poursuivre dans plusieurs directions. Rw limiter la complexig, il
fauteviter de consicerer des ensembles detiquettes wp grands. Une solution ekgante
est ierative et passe par des abstractions successives ldgquette nale par des en-
sembles detiquettes. Dans un premier temps, lesetiquéts sont rassembkes en groupes
et un premier CRFdoit annoter les arbres par l'identi ant de ces groupes. Un send CRF
prend cette premere annotation comme une observation eame un groupe en groupes
plus petits. Cette imbrication herarchique d'application de CRFss'opere selon une rela-
tion herarchique desetiquettes. Cette herarchie peu etre donree, selon les taches, par
une ontologie pour une tAche d'annotation simple ou par leype des documents pro-
duits pour une transformation. C'est une icke importante ar elle constitue un premier
pas pour l'utilisation d'ontologies pour aneliorer ou aier les taches d'extraction ou de
transformation.

Une seconde direction propose de combiner I'annotation desauds de l'arbre avec
l'annotation des textes dans ses feuilles. Il faut dans un gmier temps operer un ce-
coupage en unies lexicales des feuilles. Plusieurs saduis sont en cours delaboration
consistanta repesenter le texte par un arbre liforme oua simplement introduire autant
de noeuds texte qu'il y a d'unies lexicales.

En ce qui concerne les transformations encore tes peu abees, une question es-
sentielle est de pouvoir obtenir des annotationsa partir €s couples de documents (en-
tee,sortie). Ce travail suppose de mieuxetudier les dimnces dedition entre arbres et
les transformations, un sujet qui sera traie dans le projeMarmota.

4.5 Notes bibliographiques

Les XCRFg$ont partie de la famille des moceles graphiques. Mariagentee theorie des
graphes et des probabilies, les mockles graphiques regipent les c nitions de distri-
butions de probabilies accompagrees de notions de moduie exprinees par pesence
de graphes qui traduisent des relations d'incependance tea variables akatoires. Cette
modularie a des consquences importantes en terme de cplexie algorithmique. De
ce fait les moctles graphiques sont aussi un moyen de rametes probabilies dans le
champ des sciences pour l'ingenieur. Ce domaine fait I'aftjd'une production scienti que
soutenue depuis longtemps.

Certains moceles gereratifs comme le-HMMdes automates stochastiques (sur les -
guences ou les arbres), et IE3CFGentrent dans cette caegorie. Ces moctles gereratifs
repesentent une distribution jointe et dont le graphe de ependances est dirige (epen-
dance de l'observationa letat courant et de letat couranta letat peedent dans le
cas desHMMs Les HMMsnt particulerementee appliges sur des squences Betelin
and Gascuel (2000) est un bon article d'introduction sur leBiIMMsLes automates de
mots stochastiques repesentent aussi des distributiorde probabilie (jointes) sur des
Lguences. Syntaxiquement, leur ce nition repose sur l@onree d'un automate, equipe
de transitions ponceees. Les poids des transitions saht d'un méme etat sommenta
1 pour ce nir une mesure de probabilie sur les £quencesAutomates stochastiques et
HMMsepesentent en fait les mémes distributions (Dupont et |, 2005). Mais le point
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de vue de la treorie des langages apporte deseclaircissamts sur la nature de ces dis-
tributions, a travers des formalismes plus gereraux comme les automates poncees, les
automatesa multiplicies, les series rationnelles. Enemoignent les travaux en appren-
tissage automatique ecents de Denis et al. (2006).

Les PCFGsont des moctles probabilistes pour I'analyse dans les grmaires alge-
briques. Syntaxiquement, le?CFGsont des grammaires algebriques equipees de poids
sur les transitions. Elles s'appliquent alors sur des arlsel'analyse. L'ensemble des arbres
de cerivation de toute grammaire algebrique forme un ensable egulier d'arbres, donc on
peut voir une PCFGsomme un mockle repesentant une distribution de probaliies pour
des langages d'arbres eguliers. Les applications qui oobntribltea leur expansion sont
d'abord dans le champ du traitement automatique des languéManning and Schutze,
1999). Des questions importantes restent toutefois ouves dans ce domaine puisqu'on
ne dispose que d'un semi algorithme pour cecider si une gramaire algebrique equipee
de poids repesente une distribution de probabilies (Weherell, 1980). De plus, tous les
langages eguliers ne sont pas des ensembles d'arbres dlgse dans une grammaire. Il
me semble que dans le cas des documents structues comXhil'approche par des outils
plus gereraux que les grammaires algebriques, par exerfgles automates d'arbres ou les
ries rationnelles d'arbres, apporterait une meilleureompehension de ces formalismes
ou de leurs algorithmes. C'est uneetude en cours dans le pgoMarmota.

Mais dans la literature, les mockeles graphiques consies sont d'abord des eseaux
bayesiens (Jordan, 1998; Lauritzen, 1996). C'est avec ce iete de distribution comme
cible (ou simplement des champs de Markov) que les algoritles principaux ontee de-
nis : Belief propagation, ou Sum-Product (Min-Sum), Juncton-Tree algorithm (Hugin
ou Shafer-Shenoy). lls s'appliquent toutefoisa tous les atkles graphiques. L'algorithme
de Viterbi d'inerence dans lesHMMslus ancien, peut €tre vu comme une instance de
ces algorithmes gereraux, tout comme celui de l'inerene dans lesPCFGe®t celui que
nous avons propos dans ce chapitre.

En ce qui concerne I'entranement, c'esta-dire la rechehe des paranetres du mo-
cele, les algorithmes reposent sur dierentes technigue selon la nature analytique des
fonctions qui egissent ces distributions et les structigs qu'elles mocelisent. Ce sont
souvent des proedures qui maximisent la vraisemblance mk& des ierationsa la EM
(Dempster et al., 1977). La di cule algorithmique esid e dans une potentielle explosion
combinatoire egee par une nethode de programmation dpamique. L'algorithme des
XCRFsle ce chapitre s'inspire,a la fois de 'algorithme insideutside de Lari and Young
(1990) pour lesPCFGet du forward-backward pour lesHMMdI est aussi tes proche de
l'inerence dans lesHMMherarchigues de Fine et al. (1998).

Les CRFss'inspirent donca la fois des mockles graphiques et desatihodes de maxi-
mum de vraisemblance (ou encore de maximum d'entropie). Leebeme qui fonde les
CRFsaet a la fois monte par Hammerlsey-Cli ord et Besag dans les anrees 70. Il
montre que les champs de Markov akatoires e nissent la Bme classe de distributions
que les distributions de Gibbs et s'expriment comme une prad (normali) de fonc-
tions de potentiel appliquees sur chaque clique du graphkeapport principal de La erty
et al. (2001) aek de proposer une forme particulere de s fonctions de potentiel, une
forme exponentielle ¢k nie par des fonctions features. @& forme sera alors adaptea
l'inkrence et l'entranement par maximum de vraisemblace. L'article de syntrese de
Sutton and McCallum (2006) constitue une excellente intragttion sur le sujet. Méme
si la forme de la (log-) vraisemblance d'unechantillon t& selon une distribution repe-
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senee par un CRFa la bonne propree d'avoir un maximum global unique, on re peut
le trouver de facon analytique. Il est recessaire d'appljuer des methodes de monte de
gradient. Les travaux de Wallach (2002) et Malouf (2002) ontonte que celles initia-
lement proposes (I1S) dans La erty et al. (2001)etaientbeaucoup moins adaptes aux
CRFgyue celle de Beson and Moe (2001) ou celle (L-BFGS) de Byrd &. (1995) que
nous avons donc utili dans les(CRFsMalge cela, une critique desCRFsen cereral
reste le temps de convergence dans l'entranhement. Plusie techniques pour eduire
ce probeme ontee proposes : la ®lection de featurs, I'approximation, l'utilisation
d'autres crieres d'entranement (BayesianCRFsnoyaux).

La lection de features dans le€RFsn'a pas donre pour le moment de esultats
ineressants car les performances ne semblent pas au rend®us (McCallum, 2003).

La complexie des algorithmes est quadratique dans le nomd detiquettes (cubique
dans le cas deXCRFs Reduire le nombre detiquettes participe donc grandenent dans
une eduction des temps de calcul. LeERFslynamiques de Sutton et al. (2004) initiale-
ment propoes pour estimer la pediction conjointe de plaieursetiquettes cependantes
(e.g.entie nomnees, caegories syntaxiques) sont aussi un oyen d'aceekrer la conver-
gence. L'icee est d'ierer la construction de CRFs lesetiquettes en sortie dui® servant
de symboles obsenes pour le+ 1°©.

Une approche alternative et originalea la maximisation ded vraisemblance est pro-
pose dans Taskar (2004). Elle consistea inegrer dan®Imoctle des champs de Markov
une approximation des paranetres selon le criere de mamiisation des marges. C'est
donc en quelque sorte, une approche noyau qui est utilisee sein des champs de Markov
dans un nouveau moceleM3N(Maximum Margin Markov Networks). Le ecent travail
de Spengler (2005) a monte comment les appliquer aux docemts XML Les M3Nsk-
passent (en termes de qualie de pediction) le€RFsmais nous avons constae que leurs
performancesetaient semblables auXCRFUne autre approche reposant sur les noyaux
est propose dans La erty et al. (2004) qui permet aussi unapproche semi-superviee
de I'entramement.

L'annotation de ®quences est 'une des premeres tacha laquelle on a applique
les CRFs ks l'article qui les a introduits. Pinto et al. (2003) lesont ensuite appliqles
a l'extraction dans les tables puis plus gereralement das le domaine du traitement
statistique des textes (McCallum and Li, 2003; Cohn and Blisom, 2005). Les motivation
initiales de la trese de Florentetaient d'ailleurs la corstruction automatique de motifs
d'arbresa partir d'arbres syntaxiques dans les sysemeguestion-eponse (Jousse et al.,
2005). Des sysemes d'extraction et d'annotation de texteomme Minorthird de Cohen
les utilisent. On peut aussi citer le projet de Sunita Saravgasur l'inegration de donrees
(Mansuri and Sarawagi, 2006) et son implantation deSRFS’. Par ailleurs, Sarawagi and
Cohen (2004) cepassent un peu la contrainte de cependancearkovienne avec les semi-
markov CRFpour ealiser les taches de segmentation en unies lexates et d'extraction
simultarement.

Un objectif de notre travail est de produire une sortie struatee sous forme d'arbres
a partir de donrees elles aussi structuees. C'est aussin des objectifs des travaux de
lequipe de P. Gallinari au LIP6. Un esultat particuler ement proche est celui de Gal-
linari et al. (2005), faisant suitea desetudes de la claggation de document arbores-

2minorthird.sourceforge.net
3crf.sourceforge.net



58 Chapitre 4. Arbres et Champs aéatoires

cents (Denoyer and Gallinari, 2004). La consiceration de'dspaces de sortie complexes
(des arbres par exemple) pour des taches comme la clasdiica est aussi le sujet de
recherches actives dans la communaute des machinesa veats de support (Tsochan-
taridis et al., 2005). En n, I'annotation avec des ogeratons dedition d'arbres est aussi
un angle d'attaque de ce probeme. Les ecents esultatsle lequipe de St Etienne (par-
ticipanta Marmota) nous aideront sans doute a mieux compendre ce que l'on peut
attendre d'un cadre stochastique (Bernard et al., 2006; Oma and Sebban, 2005).
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Chapitre 5

Arbres ou apprentissage

Dans les chapitres peadents, j'ai voulu montrer le traail accompli au sein du projet
Mostrare. Mostrare est un projet ecent (2003) et avant sakation j'ai pu poursuivre
des recherches dans deux directions principales : les agbye'un point de vue treorique
le plus souvent et I'apprentissage automatique.

5.1 Dans les arbres

5.1.1 Tata

Tata (Comon et al., 1997) est un livre sur les automates d'arbs liborement disponible
sur internet. Il aek ecrit avec Hubert Comon, Max Dauchet, Remi Gilleron, Florent
Jacquemard, Denis Lugiez, Sophie Tison et corrige gracede nombreuses remarques de
la part de relecteurs. L'icee de ce livre est de fournir uneue plus algorithmique sur les
automates d'arbres et en accompagnant leur pesentationekemples d'applications. Les
premiers chapitres sont plutodt destiresa un public detudiants et enseignants chercheurs
eventuellement d'autres disciplines.

Le livre a servi de support pour plusieurs cours en France @uletranger et il est
tes fequemment ebcharg. Rekrene sur de nom breux sites, il est cie par plusieurs
auteurs au sein du W3C. C'est un peu le premier regret que j'aiupque qu'aucune
applicationa XMLn'apparat et que le traitement des arbres d'arie non boree n'est
evoqgle que tes rapidement. Le temps et plus s0rement leourage m'ont manqe pour
ediger un nouveau chapitre sur ce sujeta la suite de nos &vaux.

5.1.2 Recriture, morphismes d'arbres et egularie

Une srie de mes travaux un peu plus anciens concerne des ¢joes de cecision
sur la egularie d'ensembles d'arbres. Dans les langagede mots, I'image d'un langage
par morphisme est egulier. Mais dans le cas des arbres, tepropree est perdue. Un
morphismen d'arbres est une transformation ce nie par une fonction gqe I'on note h
sur les lettres de l'alphabet. La fonctiorh transforme les lettres en des termes et setend
en un morphisme qui ealise une transformation d'arbres.

IDans tout ce chapitre, les arbres sont en fait des termes, l'arie e xe.
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Par exemple, consicerons les deux alphabets; = ff();aget , = fg(;);bg. La
lettre g est d'arie 2, f est d'arie 1 alors quea et b sont des constantes qui apparaissent
aux feuilles. On peut & nir un morphisme d'arbres depuisés arbresecrits avec ; vers
les arbresecrits avec , par h(f (x)) = g(x;x) et h(a) = b. La pesence des variables
est ici recessaire a cause de l'arie des lettres, pour pesenter par exemple le terme
qui peut se placer sous uf ou les termes qui peuvent se mettre en Is droit et gauche
d'un g. Pour calculer Iimage d'un arbre on appliqueh ecursivementa partir de la
racine. Par exemplef (f (f (a))) est transforme en g(g(a(b; B; a(b; B); g(a(b; B; g(b; B)).
Dans mon exemplef est transforme en un termeg(x; x) qui est dit non lireairea cause
de la epetition de la variable x. Cette non-lirearie entrame une duplication de termes
dans I'application du morphisme et c'est la raison princida de la perte de la propree
de egularie des images de langages par morphisme. Paraple, I'image du langage
egulier ff"(a) j n 2 Ng par h n'est pas egulier (toutes les branches sont de méme
longueur, on ne peut \eri er cette propree dans les langages d'arbres eguliers).

Le premier esultat, monte avec Max Dauchet et Sophie Tisn (Dauchet et al.,
2002), prouve gue si lI'image d'un langage egulidR par un morphisme reste un langage
egulier, alors cette image peut aussi étre obtenue par umorphisme lireaire sur un sous
ensemble deR. Il exprime en quelques sortes la facon deviter la nonAfearie.

La perte de la egularie entrame souvent la perte de laetidabilie de probemes im-
portants. Dans un autre travail ealie avec Franck Seynleve et Sophie Tison (Seynhaeve
et al., 1999), nous avons attaqLe les probemes de cecmin de la forme( Rel(R1)) R3 ),
a R; et R, sont des langages eguliers d'arbres @el est une transformation d'arbres.
Nous avons etude ce probeme dans le cas ai la transformtgon Rel est base sur un
syseme de eecriture d'arbres. L'inerét de I'appro che etait de e-exprimer la relation
Rela I'aide de morphismes et morphismes inverses d'arbrese simples et d'intersection
avec un langage egulierA l'aide de cette nouvelle expression, on garantit la pesea-
tion de la egularie des langages et on obtient donc fac@ment le esultat de cecision. Le
papier peut aujourd’hui donner des ickes de classes de tsformations ayant de bonnes
caraceristiques pour etre candidates pour obtenir degsultat d'apprenabilie.

Franck Seynhaeve est le premieretudiant dont j'ai co-encke la these, avec Sophie
Tison. Il a d'abord poursuivi des travaux sur les contrainte ensemblistes, quietaient le
sujet de ma these. Avec Franck et Ralf Treinen, nous avons asisnonte une technique
qui a permis d'obtenir trois esultats d'incecidabilit e. L'un ra nait un joli esultat de
Ralf sur la eecriture en un pas, un autre se situait dans lecadre des contraintes en-
semblistes et le dernier abordait le probeme du vide dang$ automates d'arbresa tests
degalie (Seynhaeve et al., 2001).

5.1.3 Residuels de langages d'arbres

( Apprendre un langage c'est approcher une congruence de Nergdselon J. En-
gelfriet?. Cette citation illustre la proximie entre la treorie de s langages et I'apprentis-
sage automatique et plus peciement l'inerence grammaticale. E ectivement, les pro-
grammes d'inerence grammaticale reposent sur des prages fondamentales des lan-
gages. Par exemple, la classe des automates minimaux detamistes est choisie pour
repesenter les langages eguliers lorsque I'on cherchdes apprendre. Les algorithmes

2je crois mais je ne suis plus sor!
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comme RPNI (Oncina and Garca, 1993) ra nent une partition jusqua obtenir les classes
dequivalence de la congruence de Nerode du langage et dolacitomate minimal ceter-
ministe.

Un joli esultat de Denis et al. (2002a) s'inscrit dans cettetradition d'exploiter des
esultats fondamentaux de la treorie des langages pourventer de nouveaux algorithmes
d'inerence. Le esultat fondamental de Denis et al. (20Qa) est d'introduire la classe des
automates nisaetats esiduels ( RFSA Dans cette classe d'automates non ceterministes,
il existe un repesentant minimal canonique pour chaque fgage egulierL. Il peut étre
exponentiellement plus petit que son compagnon cetermiste. A chaque etat q d'un
RFSAreconnaissantL, correspond un langage esiduel ;. C'esta-dire qu'il existe un
mot u tel queLq= u 'L = fwjuw 2 Lg. Ensuite dans Denis et al. (2002b), les auteurs
montrent comment exploiter cette propree pour béatir un algorithme d'apprentissage
de langages repesenes par des automates non cetermgtes.

La question du ceterminisme est importante dans le cadre dénerence grammati-
cale, car la taille de la cible donne une borne minimale de cplexie.

Nous avons repris le travail pouretablir une correspondarmcdans les arbres au cebut
de la these de Julien. Le travail aet ealie avec Auel ien Lemay, Alain Terlutte et Remi
Gilleron (Carme et al., 2003). Nous avons e ni des automated'arbresaetats esiduels.
Toutefois, la correspondance avec le cas des langages desmast pas immediate. En
e et, les automates d'arbres s'entendent selon deux variges : les automates ascendants
et descendants. Si dans la version non ceterministe les detypes e nissent tous deux la
méme classe de langages reconnaissables)aidant avec les langages eguliers d'arbres,
ce n'est pas le cas dans la version ceterministe. Les langageconnus par les automates
d'arbres descendant sont strictement inclus dans les etjers. Les deux variantes se
retrouvent aussi dans la ce nition de esiduels qui corrspondenta unetat internediaire
dans un processus de reconnaissance ascendant ou descénbans le premier cas, les
esiduels sont des langages de contextes (des arbresa wau), dans le deuxeme ce sont
des langages d'arbres.

Les esultats sont semblablesa ceux obtenus dans les maisur le cas des automates
d'arbres ascendants : les langages reconnus par les autagsal'arbresaetats esiduels
ascendants sont les langages eguliers. On trouve danstesatlasse un repesentant mini-
mal canonique pour chaque langage. Dans le cas descenddrgst ineressant de noter
I'apparition d'une nouvelle classe de langages strictenmteztomprise entre les eguliers et
les langages reconnus par les ceterministes descendants.

Du point de vue de l'apprentissage, les algorithmes comme RPet l'algorithme se
basant sur les esiduels se traduisent imnmediatement danle cas des arbres.

5.2 En apprentissage

5.2.1 Grammaires caegorielles

J'ai travaile sur I'apprentissage automatique de grammakes caegorielles lors de la
trese de Daniela Dudau-Sofronie que j'ai co-encadee avésabelle Tellier. Le sujetetant
assez dierent de ce que j'ai pesene jusqu'ici, je n‘endonne que les grandes lignes.
Une description plus compkte se trouve dans la trese de Daa (Sofronie, 2004) et
I'nabilitation d'lsabelle (Tellier, 2005).
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Les grammaires categorielles sont des grammaires pour lamgages de mots. Elles
cgererent exactement la classe de langages algebriquedais le formalisme cakgoriel est
touta fait dierent des grammaires algebriques. La donree d'une grammaire catgorielle
est la donree d'un lexique. Les egles de production sontxes.A chaque lettre est assocee
une cakgorie dans ce lexique. Les egles ¢ nissent unatcul sur les cakgories.

Cette propret d'etre lexicalies donne un statut particulier aux grammaires cae-
gorielles. Elles sont pour cela utilisees pour moctlisdes langues naturelles. (De ce fait,
on parle plutdt de langages vus comme des ensemble de phsasées ecrites avec des
mots, plutdt que d'ensembles de mots nisecrits avec de®ttres.) L'apprentissage des
grammaires caegorielles aet tes bien cecrit dans la trese de Kanazawa (1998). En fait
Kanazawa a principalementetude I'apprentissage de cegrammaires non pasa partir
des mots du langage mais des arbres de cerivation de ces mais\es d'annotations. De
ce fait, I'apprentissage se trouve &tre une formulation upeu caclee de l'apprentissage
de langages d'arbres, comme l'ont fait remarquer BesombeasdaMarion (2004).

Dans le travail de Daniela, sur les icees d'lsabelle, nous@ns introduit une informa-
tion de nature £mantique pour faciliter I'apprentissagede ces grammaires, a partir de
mots du langages. Si on se place dans le cadre de |'appreatigs humain de sa langue
maternelle, supposer disposer des structures de cerivatti des phrases n'est pas tes ea-
liste. On peut par contre cefendre l'icee de la pesence dine information €mantique qui
va aider le processus d'apprentissage. C'est le principe @@mpositionnalie qui exprime
une relation forte entre syntaxe et mantique qui permeteljusti er I'aide apporee par
la £mantique. En termes formels, ce principe se traduit paun isomorphisme entre la
structure syntaxique et la structure smantique des phrass.

Dans le travail de Daniela, nous avons consicee une formexicalisee de ce principe
de compositionnalie. La catgorie d'un mot peut etreecrite sous la forme d'un terme et
la mantique des mots est donree sous la forme du type dedakgorie. Le type est iso-
morphea la caegorie, mais porte une information incompte. La charge du programme
d'apprentissage est de retrouver cette information et d'acter les cakgories aux mots.
Les esultats principauxetablissent des esultats fordamentaux de ces langagesequipes
de types dans Dudau-Sofronie et al. (2001) et pesente undr@ et un algorithme pour
I'apprentissage de ces langages dans Dudau-Sofronie ef{2003).

5.2.2 Arbres de dcision alternants

Ce travail ealie avec Remi Gilleron et Francesco de Corite est sans doute le premier
clairement inscrit dans la thematique de I'apprentissagautomatique. Nous avons aborce
le probeme de la classi cation superviee et les techniges de boosting dans un cadre
un peu particulier.

Les taches de classi cation commurement consiceeesans la literature (et aussi
dans le chapitre 2 de ce nmemoire) sont binaires : le probkenest d'associera des objets
cecrits dans un espace de repesentation exactement unaleur prise dans un ensemble
a deux valeurs. On ealise une partition des objets en deuglasses. Lorsqu'on ealise une
partition des objets en plus de deux classes, comme par exégrgissocier chaque message
a un dossier de messages, on esout un probeme multi-cdae. Les arbres de cecision
sont un exemple de proedure de classi cation binaire ou rititclasse. Un avantage
important des arbres de cecision est leur lisibilie : il est facile de les interpeter. En n, les
proedures qui attachent plusieursetiquettesa chaquedescription d'objet esolvent des
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probemes multietiquettes. Un exemple est l'indexationd'articles de presse qui consiste
a leur associer uneetiquette dans lI'ensemble sport, megtine,economie, divertissement,
international. Les articles sur le football ou le cyclismeantrent par nature dans plusieurs
cakgories. ..

Dans les trois cas, on peut envisager I'apprentissage supsr de ces classi eurs : on
connait a priori les classes ouetiquettes, on a acesa deexemples clases ouetiquees
et on doit inkrer la proedure en question. L'apprentisage supervie de classi eurs aet
largementetudee (le lecteur est inviea consulter Corniejols and Miclet (2002)). C'est
un peu moins le cas des probemes multietiquettes.

Les techniques de boosting sont aussi tes populaires dalasscommunaue de I'ap-
prentissage automatique. Partant d'une question fondaméade des theories formelles de
'apprentissage dans les anrees 80, esolue au cebut 9@iple boosting (Freund, 1990;
Schapire, 1990), la questioha aboutia une solution algorithmique ekgante dans le mi
lieu des anrees 90 et aujourd'hui le boosting est inegl plusieurs outils commerciaux
de fouille de donrees. La solution algorithmique eegate due a Freund and Schapire
(1996) s'appelle Adaboost. Dans de nombreux cas pratiques,doosting permet d'ame-
liorer les performances d'un programme d'apprentissagea contre-partie est l'illisibilie
des proedures obtenues apes boosting.

Nous nous sommes inereses au probeme d'inerence ddassi eurs multi-classes et
multietiquettes, a I'aide des techniques de boosting ms tout en gardant un criere
de lisibilie des proedures gereees. Le formalismesous lequel sont repesentes les
proedures de classi cation sont des arbres de cecisiortarnants.

Un tel arbre repesente un ensemble de egles de cecisioreda forme :

Si condition Alors
Si Test Alors valeurOui Sinon ValeurNon

Les valeurs sont des vecteurs de eels, chaque composanggtipipanta la decision
pour uneetiquette. L'ensemble des egles,a cause de ppooees des conditions et tests
peut se repesenter sous la forme d'un arbre. Les conditisret tests sont tels que ces
arbres de cecision alternants s'appliquenta des objetsepesenes en attribut-valeur
mais aussia des textes ou aux deuxa la fois. lls peuvent dors'appliquera un codage
de documentXMltel que celui utilie dans le chapitre 2. Le passage d'unepesentation
d'un objet dans un arbre de cecision alternant s'e ectue erappliquant toutes les egles
et en sommant les vecteurs ainsi calcues. La cecision gplique en regardant le signe
de chaque composante.

L'icke des arbres de cecision alternants apparat dansréund and Mason (1999).
Nous l'avons adapee aux probemes multi-classe et mulatiquettes. Nous l'avons aussi
applige dans le domaine nedicala un probeme de pedction du diakete, en collabo-
ration avec des statisticiens et nedecins dialetologue@e Comite et al., 2003).

5.2.3 Positifs et nonetiquees

Ce travail eali® en collaboration avec Frarcois Deniset Remi Gilleron montre qu'il
est possible d'apprendre des proedures de classi catidyinaires a partir d'exemples

3La question fondamentale demande de ckcrire le cadre formel du probme. Le lecteur trouvera un
survol ppdagogique dans I'expoge suivant Denis and Gilleron (2000).
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d'une seule classe. Un algorithme aet ceveloppe et test Il illustre expgerimentalement
la faisabilie de cette approche.

Le quali catif ( superviee ) dans la classi cation superviee suppose l'intervention
d'un expert qui fournit deux informations : la de nition du probkeme en ewelant les
classes possibles et un jeu d'exemples dep classes. Lalaul et l'indication de la classe
d'un exemple peut etre une operation colteuse et di cilepour I'expert. Pour minimiser
I'intervention de I'expert, sans pour autant la eduire totalement, plusieurs propositions
ontee formukes. Certaines ont forme des champs de rdeerchea part entere comme
I'apprentissage actif ou I'apprentissage semi-supereis

En apprentissage semi-supervig, on fait la suppositiorugn plus de donreesetique-
tes, on dispose d'un grand nombre de documents nonetiges. Cette supposition est
totalement justiee dans bien des cas comme le traitement &€s spams, la classi cation
de documents sur internet... La pesence de documents n@tiquees apporte des in-
formations sur la distribution des exemples, qui peut etrexploiee dans des approches
statistiques. C'est un champ de recherche tes actif commen £moigne le livre ecent
de Chapelle et al. (2006) et l'article Zhu (2006). En Francean peut citer les travaux de
Massih-Reza Amini et de Yves Grandvalet (Amini and Gallinari, Q05; Grandvalet and
Bengio, 2004).

Le travail que j'ai mere avec Frarcois et Remi faisait sutea celui ealis par Denis
et al. (2005). Dans de nombreuses situations, on peut dispodibrement de nombreux
exemples non etiquees, et disposer de peu d'exemples del classe (les positifs), et
pas du tout d'exemples de l'autre classe (les regatifs). €st le cas par exemple de
I'extraction dans le cadre interactif, aborce dans les chatres peedents. L'utilisateur
indique beaucoup plus facilement des exemples de donree®xtraire mais n'indique
jamais des contre-exemples.

La contribution aet de proposer une version de l'algorihbme de Bayes ndi pour
le cas de la classi cation a partir de positifs et non etiqees. L'algorithme de Bayes
naf exploite la ce nition d'un moctle gereratif des donnees. L'apprentissage consiste
essentiellementa retrouver les paranetres de ce moceldNous avons monte que nous
pouvons ealiser cette approximation des paranetresa‘dide de positifs, de nonetiquees
mais aussi de I'estimation de la densie des positifs (Denit al., 2003). Cette contrainte
suppementaire de disposer de la densie des positifs &elevee dans Magnan (2005);
Denis et al. (2006).

Nous avons replae aussi cet algorithme dans un cadre de qupeentissage (Blum
and Mitchell, 1998) qui consistea s'aider de deux vues ortigonales sur la donree pour
apprendre un classi eur. L'algorithme (Denis et al., 2003aet implant et tese sur des
donrees eelles (WebKB).
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Conclusion

Pendant ces quatre anrees de 2002a 2006, j'espgere avoirismmes competences ac-
qguises dans les theories formelles des langages d'arbre$apprentissage automatique
au prot de la ceation et levolution de ce projet Mostrar e, de mon entourage et des
etudiants dont j'ai pu superviser les travaux.

Mostrare est encore un projet ecent, mais qui a donre nasance a de nouvelles
ambitions dont Marmota est celle qui m'ineresse le plus ene moment. Plusieurs treses
gualiees de Mostrare sont maintenant soutenues ou proclsed'étre soutenues et j'ai
pu participer au co-encadrement de quelques unes d'enties. Les developpements
logiciels des ickes exposes dans ces travaux sont maimaat ogerationnels et di uses.
Bien d'autres choses auxquelles je n'ai pas pas participorg a inscrire au cedit de
Mostrare. Elles ne sont pas pesentes dans ce memoire ginvite le lecteura consulter
le site Internet du projet, les rapports d'activie et le memoire d'habilitation ecent de
Jean-Marc Talbot.

En perspectives de mon travail actuel, je ®lectionneratsois points. Le premier est
ep expose dans la ceclaration dintention du projet M armota. C'est un travail qui
commence, autour des langages probabilistes et des stafjges inkrentielles pour les
arbres. J'aimerais y contribuer pleinement et j'y trouve deguestions fondamentales in-
eressantes. Deuxemement, un e ort particulier au seinde Mostrare aet mis sur le
ceveloppement d'applications. Elles peuvent contribuea mieux nous ecerer et di u-
ser nos recherches. C'est aussi une cemarche que je commeforcer. Troisemement,
je voudrais eussira inegrer dans nos algorithmes, uneexploitation de connaissances
£mantiques de facona aller supprimer totalement l'intervention de I'utilisateur, tout en
gardant une estimation de la qualie des donrees extraite ou transfornees.
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Residual Finite Tree Automata

J. Carme, R. Gilleron, A. Lemay, A. Terlutte, and M. Tommasi
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http://www.grappa.univ-lille3.fr

Abstract.  Tree automata based algorithms are essential in many elds
in computer science such as veri cation, speci cation, pro gram analy-
sis. They become also essential for databases with the develpment of
standards such as XML. In this paper, we de ne new classes of ron de-
terministic tree automata, namely residual nite tree auto mata (RFTA).
In the bottom-up case, we obtain a new characterization of re gular tree
languages. In the top-down case, we obtain a subclass of reglar tree lan-
guages which contains the class of languages recognized byeterministic
top-down tree automata. RFTA also come with the property of e xistence
of canonical non deterministic tree automata.

1 Introduction

The study of tree automata has a long history in computer sciace; see the survey
of Thatcher [Tha73], and the texts of F. Gecseg and M. Steinly [GS84,GS96],
and of the TATA group [CDG * 97]. With the advent of tree-based metalanguages
(SGML and XML) for document grammars, new developments on tee automata
formalisms and tree automata based algorithms have been denMLMO01,Nev02].
Also, because of the tree structure of documents, learninglgorithms for tree
languages have been de ned for the tasks of information extiction and infor-
mation retrieval [Fer02,GK02,LPH00]. We are currently involved in a research
project dealing with information extraction systems from semi-structured data.
One objective is the de nition of classes of tree automata stsfying two proper-
ties: there are e cient algorithms for membership and matching, and there are
e cient learning algorithms for the corresponding classesof tree languages.

In the present paper, we only consider nite ranked trees. Ttere are bottom-
up (also known as frontier to root) tree automata and top-down (also known as
root to frontier) tree automata. The top-down version is particularly relevant for
some implementations because important properties such asiembershigt can
be solved without handling the whole input tree into memory. There are also
deterministic tree automata and non-deterministic tree auomata. Determinism
is important to reach e ciency for membership and other decision properties.
It is known that non-deterministic top-down, non-determin istic bottom-up, and
deterministic bottom-up tree automata are equally expressve and de ne reg-
ular tree languages. But there is a tradeo between e ciency and expressive-
ness because some regular (and even nite) tree languageseanot recognized
by deterministic top-down tree automata. Moreover, the siz of a determinis-
tic bottom-up tree automaton can be exponentially larger than the size of a

! given a tree automaton A, decide whether an input tree is accepted by A.
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non-deterministic one recognizing the same tree languagéhis drawback can
be dramatic when the purpose is to build tree automata. This & for instance the
case in the problem of tree pattern matching and in machine larning problems
like grammatical inference.

The process of learning nite state machines from data is redrred as gram-
matical inference. The rst theoretical foundations were given by Gold [Gol67]
and rst applications were designed in the eld of pattern re cognition. Grammat-
ical inference mostly focused on learning string languagelsut recent works are
concerned with learning tree languages [Sak90,Fer02,GKP2n most works, the
target tree language is represented by a deterministic bottm-up tree automa-
ton. This is problematic because the time complexity of the karning algorithm
depends on the size of the target automaton. Therefore, agaiit is crucial to de-
ne learning algorithms for non-deterministic tree automata. The reader should
note that tree patterns [GKO02] satisfy this property.

Therefore the aim of this article is to de ne non-deterministic tree automata
corresponding to su ciently expressive classes of tree laguages and having nice
properties from the algorithmic viewpoint and from the grammatical inference
viewpoint. For this aim, we extend previous works from the sting case [DLT02a]
to the tree case and we de ne residual nite state automata (RFTA). The reader
should note that learning algorithms for residual nite str ing automata have been
de ned [DLTO1,DLTO2b].

In Section 3, we study the bottom-up case. We de ne the residal language
of a languageL w.r.t a ground term t as the set of contextsc such that c[t] is
a term in L. We de ne bottom-up residual tree automata as automata who®
states correspond to residual languages. Bottom-up resichl tree automata are
non-deterministic and recognize regular tree languages. &/ prove that every
regular tree language is recognized by a unique canonical tom-up residual
tree automaton, minimal according to the number of states. We give an example
of regular tree languages for which the size of the determistic bottom-up tree
automata grows exponentially with respect to the size of thecanonical bottom-
up residual tree automata.

In Section 4, we study the top-down case. We de ne the residulalanguage
of a languageL w.r.t a context ¢ as the set of ground termst such that c[t]
is a term in L. We de ne top-down residual tree automata as automata whose
states correspond to residual languages. Top-down residuidree automata are
non-deterministic tree automata. Interestingly, the class of languages recognized
by top-down residual tree automata is strictly included in the class of regular
tree languages and strictly contains the class of language®cognized by deter-
ministic top-down tree automata. We also prove that every tree language in this
family is recognized by a unique canonical top-down residuatree automaton;
this automaton is minimal according to the number of states.

The de nition of residual nite state automata comes with ne w decision
problems. All of them rely on properties of residual languags. It is proved that
all residual languages of a given tree language can be built in both top-down
and bottom-up cases. From these constructions we obtain pdtive answers to
decision problems like 'decide whether an automaton is a (gaonical) RFTA'.
The exact complexity bounds are not given but we conjecture hat are identical
than in the string case.
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The present work is connected with the paper by Nivat and Podéski [NP97].
They consider a monoid framework, whose elements are calleplointed trees
(contexts in our terminology, special trees in [Tho84]), tode ne tree automata.
They de ne a Nerode congruence in the bottom-up case and in th top-down
case. Their work leads to the generalization of the notion ofdeterministic to
I-r-deterministic (context-deterministic in our termino logy) for top-down tree
automata. They have a minimization procedure for this classof automata. It
should be noted that the class of languages recognized by cext-deterministic
tree automata (also called homogeneous tree languages) ifristly included in
the class of languages recognized by residual top-down tremutomata.

2 Preliminaries

We assume that the reader is familiar with basic knowledge abut tree automata.
We follow the notations de ned in TATA [CDG * 97].
A ranked alphabet is a couple F;Arity ) where F is a nite set and Arity is
a mapping from F into N. The set of symbols of arity p is denoted by F,. The
set of terms over F is denoted by T (F). Let be a special constant which is
not in F. The set of contexts (also known as pointed trees in [NP97] and special
trees in [Tho84]), denoted by C(F), is the set of terms which contains exactly
one occurrence of . The expressionc[ ] denotes a context, we only writec when
there is no ambiguity. We denote byc[t] the term obtained from c[ ] by replacing
by a term t.
A bottom-up Finite Tree Automaton ("-FTA) over F isatuple A =(Q;F;Qs;
) where Q is a nite set of states, Qs Q is a set of nal states, and is
a set of transition rules of the form f (qu;:::;¢,) ! qwheren O0,f 2 F,,

number of states, so two automaton which have the same numbeof states but
di erent number of rules are considered as having the same sé. Whenn =0 a

rule is written a! @, wherea is a constant. The move relation is written !

and! , is the re exive and transitive closure of ! . A term t reaches a state
gifand only if t! , 0. A state g acceptsa context c if and only if there exists a
o 2 Qf suchthatc[g]! , ¢ . The automaton A recognizes a termt if and only

if there exists agr 2 Qf suchthatt! , ¢ . The language recognized by is the

set of all terms recognized byA, and is denoted byL (A).

Two "-FTA are equivalent if they recognize the same tree languageA "-
FTA A =(Q;F;Qs; ) is trimmed if and only if all its states can be reached
by at least one term and accepts at least one context. A'-FTA is deterministic
("-DFTA) if and only if there are no two rules with the same left- hand side in
its set of rules. A tree language isregular if and only if it is recognized by a
bottom-up tree automaton. As any "-FTA can be changed into an equivalent
trimmed "-DFTA, any regular tree language can be recognized by a trimred
"-DFTA.

Let L be a tree language over a ranked alphabd® andt a term. The bottom-
up residual language ofL relative to a term t, denoted byt L, is the set of all
contexts in C(F) such that c[t] 2 L:t L = fc2 C(F)jc[t] 2 Lg:

Note that a bottom-up residual language is a set of contextsand not a tree
language. The Myhill-Nerode congruence for tree languagesan be de ned by
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two terms t and t° are equivalent if they de ne the same residual languages.

From the Myhill-Nerode theorem for tree languages, we get tle following result:
a tree language is recognizable if and only if the number of mddual languages is
nite.

A top-down nite tree automaton (#-FTA) over F isatuple A = (Q;F;l; )
whereQ is a set of states]  Q is a set of initial states, and is a set of rewrite
rules of the formq(f) ! f(qu;:::;00) wheren O,f 2F,,q;q;:::;ch 2 Q.
Again, if n = 0 the rule is written g(a) ! a. The move relation is written !
and! , is the re exive and transitive closure of ! 5. A state g accepts a term
t if and only if g(t)! A t. A recognizes a termt if and only if at least one of its
initial states accepts it. The language recognized byA is the set of all ground
terms recognized byA and is denoted byL (A). Any regular tree language can
be recognized by a#-FTA. This means that #FTA and "-FTA have the same
expressive power. A#-FTA is deterministic (#-DFTA) if and only if its set of
rules does not contain two rules with the same left-hand sideUnlike "-DFTA,
#-DFTA are not able to recognize all regular tree languages.

Let L be a tree language over a ranked alphabet , and ¢ a context of C(F).
The top-down residual language ofL relative to ¢, denoted by c L, is the set
of ground termst such that cft]2 L: ¢ L = ft2T(F)jdt] 2 Lg:

The de nition of top-down residual languages comes with an guivalence
relation on contexts. It is worth noting that it does not de n e a congruence over
terms. Nonetheless, based on [NP97], it can be shown that ade languagel. is
regular if and only if the number of top-down residual languages associated with
L is nite. In the proof, it is used that the number top-down res idual languages
is lower than the number of bottom-up residual languages.

The full proofs of theorems and propositions are given in [C&™* 03].

3 Bottom-up residual nite tree automata

In this section, we introduce a new class of bottom-up nite tree automata,
called bottom-up residual nite tree automata ("-RFTA). This class of automata
shares some interesting properties with both bottom-up deérministic and non-
deterministic nite tree automata which both recognize the class of regular tree
languages.

On the one hand, as'-DFTA, "-RFTA admits a unigue canonical form, based
on a correspondence between states and residual languagefiereas"-FTA does
not. On the other hand, "-RFTA are non-deterministic and can be much smaller
in their canonical form than their deterministic counter-p arts.

3.1 De nition and expressive power of bottom-up residual n ite
tree automata

First, let us precise the nature of this correspondence, the let us give the formal
de nition of "-residual tree automata and describe their properties.

In order to establish the nature of this correspondence beteen states and
residual languages, let us introduce the notion of state laguages. Thestate
language C, of a state q is the set of contexts accepted by the stateq:
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Cq=fc2C(F)j9q 2 Qs;cd! A G0

As shown by the following example, state languages are geraty not residual
languages:

Example 1. Consider the tree languagel = ff (a1;b);f (ar; by);f (az; br)g over
F = ff(;);as;by;a; 9. This language L is recognized by the tree automa-
ton A = (fou; ;G 0, F;faeg; ) where = fag ! ogibp ! psbyp !
Giax ! gar ! o f(a; ) ! o f(me; ) ! 050. Residual languages ol
area, 'L = ff( ;b);f( ;m)g b 'L = ff(a; )g, b'L = ff(ar; );f(az; )g,
a,'L = ff( ;bp)g, f(a;;by) L = fg . The state language ofq is ff ( ;by)g,
which is not a residual language. The treea; reachesq, so each context ac-
cepted by q; is an element of the residual IanguageallL, which means that
Cup & 1. But the reverse inclusion is not true becausg( ;b,) is not an ele-
ment of Cq, . The reader should note that this situation is possible becaseA is
non-deterministic.

In fact, it can be proved (the proof is omitted) that residual languages are
unions of state languages. For anyt recognized by a tree automatonA, we have

[
8t2 T(F);t L= Cq: (1)
q2Q;t! 4 q

As a consequence, iA is deterministic and trimmed, each residual language
is a state language and conversely.

We can de ne a new class of non-deterministic automata staig that each
state language must correspond to a residual tree languag&Ve have seen that
residual tree languages are related to the Myhill-Nerode cogruence and we will
show that minimization of tree automata can be extended in the de nition of a
canonical form for this class of non-deterministic tree aubmata.

De nition 1. A bottom-up residual tree automaton ('-RFTA) is a "-FTA A =
(Q;F;Qs; ) suchthat8q2 Q, 9t 2 T(F), Cq=t L(A):

According to the above de nition and previous remarks, it can be shown that
every trimmed "-DFTA is a "-RFTA. As a consequence,'-RFTA have the same
expressive power than nite tree automata:

Theorem 1. The class of tree languages recognized ByRFTA is the class of
regular tree languages.

As an advantage of'-RFTA, the number of states of an"-RFTA can be much
smaller than the number of states of any equivalent’-DFTA:

Proposition 1. There exists a sequencdlL,) of regular tree languages such
that for each L, the size of the smallest'-DFTA which recognizes L, is an

exponential function of n, and the size of the smallest-RFTA which recognizes

L, is a linear function of n.
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Sketch of proof We give an example of regular tree languages for which the sz
of the "-DFTA grows exponentially with respect to the size of the equvalent
canonical "-RFTA. A path is a sequence of symbols from the root to a leaf of
a tree. The length of a path is the number of symbols on the path except the
root. Let F = ff (;);ag and let us consider the tree languagé.,, which contains
exactly the trees with at least one path of lengthn. Let A, =(Q;F;Qs; ) be

=fal g;a! a:f(q;9)! adl
n
fa:a)! &« uf@a)! & unf(a;a! q:;f(pa)! g
k2[1;:5n 1,02Qnf gog

Let C be the set of contexts which contain at least one path of lendt n.
Let C; be the set of contexts whose path from the root to is of lengthi. Let t
be a term such that all its paths are of length greater thann. Note that the set
of contexts ¢ such that ct ] belongs toL ,, is exactly the set of contextsC . Let
to:::tn be terms such that for alli  n, t; contains exactly one path of length
smaller than n, and the length of this path is n i. Therefore, t, 1, is the set
of contexts C [ C;.

One can verify that Cq isexactlyt L, = C ,andforalli n, Cq isexactly
t; YL, = C [ Ci. The reader should note that rules of the formf (g.;q) ! q
andf (q;)! g are not useful to recognizel, but they are required to obtain
a "-RFTA (because C; is not a residual language ofL,). So A, is a"-RFTA
and recognized_,. The size of A, isn +2.

The construction of the smallest"-DFTA which recognizesL (Ay) is left to
the reader. But, it can easily be shown that the number of staes is in O(2")
because states must store lengths of all paths smaller than. u

Unfortunately, the size of a "-RFTA can be exponentially larger than the
size of an equivalent”-FTA.

3.2 The canonical form of bottom-up residual tree automata

As "-DFTA, "-RFTA have the interesting property to admit a canonical form. In
the case of'-DFTA, there is a one-to-one correspondence between residllan-
guages and state languages. This is a consequence of the MiANerode theorem
for trees.

A similar result holds for "-RFTA. In a canonical "-RFTA, the set of states
is in one-to-one correspondence with a subset of residualiguages called prime
residual languages.

De nition 2. Let L be a tree language. A bottom-up residual language &f is
compositeif and only if it is the union of the bottom-up residual languayes that
it strictly contains: [
t L= 0 1L
to L(t L

A residual language isprime if and only if it is not composite.
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Example 2. Let us consider again the tree languages in the proof of Promsi-

have state languages which are prime residual languages. €hsubset construc-
tion applied on A, to build a "-DFTA D, leads to consider states which are
subsets ofQ. The state language of a statef ¢, ::: G, g is a composite residual
language. It is the union oftqkl1 LiiitglL.

In canonical "-RFTAs, all state languages are prime residual languages.

Theorem 2. Let L be a regular tree language and let us consider th&-FTA
Acan =(Q;F;Qf; ) dened by:

{ Qs in bijection with the set of all prime bottom-up residual hnguages ol .
We denote bytq a ground term such thatq is associated witht, 1L in this
bijection

{ Qr is the set of all elementsy of Q such thatt, 1L contains the void context

{ contains all the rulesf (ou;:::;0n) ! gsuchthatty 'L (f (tg,;::15tg,)) 'L
and all the rulesa! qsuch thata2 Foandt,'L a 'L.

Acan is a"-RFTA, it is the smallest "-RFTA in number of states which recognizes
L, and it is unique up to a renaming of its states.

Sketch of proof There are three things to prove in this theorem: the canonich
"-RFTA Acan =(Q;F;Qs; ) of aregular tree languagel recognizesl, it is a
"-RFTA, and there cannot be any strictly smaller "-RFTA which recognizesL.
The three points are proved in this order.

We rst have tg prove the equality L(Acan) = L. It follows from the identity

(~) 8t L = @Ot . alq 'L which can be proved inductively on the

height of t. Using this property, we have:

[
t2L, 2 t'L, 2 tq'L.9 o 2Q;t! o G, t2L(Acan)
q2Q;t! q

A can

The equality betweenL and L (Acan) helps us to prove the characterization
of "-RFTA: t 'L = C{= whereCj=" s the state language ofg in Aca .

The last point can be proved in such a way. In a"-RFTA, any residual
language is a union of state languages, and any state languags a residual
language. So any prime residual language is a state languagso there is at
least as much states in a'-RFTA as prime residual languages admitted by its
corresponding tree language.

u

The canonical automaton is uniquely de ned by the tree language under
consideration, but there may be other automata which have the same number
of states. The canonical'-RFTA is unique because it has the maximum number
of rules. Even though all its states are associated to primeesidual languages,
the automaton considered in thesproof of Proposition 1 is notthe canonical one
gecause some rules are missing:ﬂzlff (K;mp) " & 1;f(p;k)! o 10 and

eoff(@m)! a:f(ha)! gg
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4 Top-Down residual nite tree automata

The de nition of top-down residual nite tree automata ( #RFTA) is tightly
correlated with the de nition of "-RFTA. Similarly to "-RFTA, #RFTA are de-
ned as non-deterministic tree automata where each state laguage is a residual
language. Any #-RFTA can be transformed in a canonical equivalent#RFTA

| minimal in the number of states and unique up to state renami ng.

The main di erence between the bottom-up and the top-down case is in the
problem of the expressive power of tree automata. The threelasses of bottom-up
tree automata, "-DFTA, "-RFTA or "-FTA, have the same expressive power. In
the top-down case, deterministic, residual and non-deterrmistic tree automata
have di erent expressive power. This makes the canonical fan of #RFTA more
interesting. Compared to the minimal form of #-DFTA, it can be smaller when
both exist, and it exists for a wider class of tree languages.

Let us introduce #RFTA through their similarity with "-RFTA, then study
this speci c problem of expressiveness.

4.1 Analogy with bottom-up residual tree automata
Let us formally de ne state languages in the top-down case:

Denition 3.  Let L be a regular tree language over a ranked alphabEt, let A
be a top-down tree automaton which recognizek, and let q be a state of this
automaton. The state language oL relative to g, written L, is the set of terms
which are accepted byg:

Lag=ft2T(F)jot)! Ato

It follows from this de nition some properties similar to th ose already stud-
ied in the previous section. Firstly, state languages are geerally not residual
languages. Secondly, residual languages are unions of stalanguages. Let us
de ne Qc:

Qc=10ja2Q;9qg 2 I;qi(c[ ! A cla( )lg:

We have the following relation between state languages andesidual lan-
guages.

Lemma 1. Let L be a tree language and lef = éQ; F:l; ) be atop-down tree
automaton which recognized.. Then 8c 2 C(F); @a. La=¢C L

These similarities lead us to this de nition of top-down residual tree au-
tomata:

De nition 4. A top-down Residual Finite Tree Automaton (#-RFTA) recogniz-
ing a tree languagel. is a#FTA A=(Q;F;I; ) suchthat:8q2 Q, 9c2 C(F),
Lq=c L

Languages de ned in the proof of Proposition 1 are still inteesting here to
de ne examples of top-down residual tree automata:
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Example 3. Let us consider again the family of tree languagek ,,, and the family
of corresponding”-RFTA A, . For every n, let A9 be the #RFTA de ned by:
Q= fg g ihgQ = fopgand = fg(a) ! am(@) ! aq(f)!
f(@:;9)90 g fa 2(F)! f(asa)ia o(f)! f(q:d)g.

For every k  n, the state language ofgg is equal toL, . And, L, « is
the top-down residual language ofck, where ¢ is a context whose height from
the root to the special constant is k and ¢x does not contain any path whose
length is smaller or equal ton. The state language ofq is T (F). And, T(F) is
the top-down residual language ofL, relative to ¢ , wherec is a context who
contains a path whose length isn. So A? is a #-RFTA. Moreover, it is easy to
verify that A9 recognizes. .

4.2 The expressive power of top-down tree automata
Top-down deterministic automata and path-closed languageA tree languagelL
is path-closedif:

8c2 C(F)idlf (ty;tz)] 2 LA Cf (1551 2 L) cff (t2:19)] 2 L:

The reader should note that the de nition only considers binary symbols,
the de nition can easily be extended to n-ary symbols. The class of languages
that #-DFTA can recognize is the class of path-closed languages iM81].

Context-deterministic automata and homogeneous language Podelski and Ni-
vat in [NP97] have de ned I-r-deterministic top-down tree automata. In the
present paper, let us call them top-downcontext-deterministic tree automata.

De nition 5. A top-down context-deterministic tree automaton @CFTA) A is
a #-FTA such that for every context c 2 C(F), Q. is either the empty set or a
singleton set.

An homogeneous languages a tree languagel satisfying:

8c2 C(F);clf (tr;t2)] 2 L~ cff (to;t3)] 2 L~ cff (12;t2)] ) lf (t3;t9)] 2 L:

Again, the de nition can easily be extended from the binary case ton-ary
symbols. They have shown that the class of languages recogeid by #CFTA is
the class of homogeneous languages.

The hierarchy A #DFTA is a #-CFTA. For #CFTA and #RFTA, we have the
following result:
Lemma 2. Any trimmed #CFTA is a #RFTA.

Proof. Let A =(Q;F;I; ) be atrimmed #CFTA recognizing a tree language
L. As A is trimmed, all states are reachable, so for everyj, there exists ac such
that g2 Q¢. Then, by de nition of a #-CFTA, for every g, there exists ac such
that fgg= Q.. Using Lemma 1, we have:

892 Q;9c2 C(F);Lq=c 'L
stating that A is a #-RFTA. u
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Therefore, if we denote byL ¢ the class of tree languages recognized by a
class of automataC, we obtain the following hierarchy:

L# prta L # crra L # rera L # F7A

The hierarchy is strict

{ LetL = ff(a;b);f (b;ag. L1 is homogeneous but not path-closed. Therefore
L can be recognized by a&-CFTA, but can not be recognized by a#-DFTA.

{ The tree languagesL in the proof of Proposition 1 are not recognized by
#CFTA. We can easily verify that L, is not homogeneous. Indeed, if is a
term which has a path whose length is equal ton 1, and t® a term which
does not have any path whose length is smaller tham, f (t;t), f (t;t9, f (t%t)
belong to Ly, but f (t%t% does not. And, we have already shown thatl,, is
recognized by a#-RFTA.

{ Let LO= ff(a;b);f(a;0);f(b;a);f(b;9;f(c;a);f(c;hg. L%is a nite lan-
guage, therefore it is a regular tree language which can be cegnized by a
#-FTA. LCcannot be recognized by &-RFTA. To prove that, let us consider
A% a #-FTA which recognizesL®. The top-down residual languages ot are
fa;by, fa;og, fb;gand L’ As Arecognized_?, it recognizesf (a; b). This im-
plies the existence of three statesy, ¢z, oz and three rulesaqu(f) ! f (p; i),
(@ ! a and g(b) ! b If A°was a#RFTA, then g would accept a
residual language. Asp acceptsa, it would accept either fa;bg or fa;cg.
Similarly, gz would accept either fa;bg or fb;@. In these conditions, and
thanks to the rule qu(f) ! f (op; ), A® would recognizef (a;a), f (b;B or
f (c;0). So A® cannot be a#RFTA.

Therefore, we obtain the following result:

Theorem 3. Ly prra ( Lz crra ( Lz rrra ( Ly FTA

So top-down residual tree automata are strictly more expresive than context-
deterministic tree automata. But as far as we know, there is o straightforward
characterization of the tree languages recognized by-RFTA.

4.3 The canonical form of top-down residual tree automata

The problem of the canonical form of top-down tree automata & similar to the
bottom-up case. Whereas there is no way to reduce a non-deteatinistic top-down
tree automaton to a unique canonical form, a top-down residal tree automaton
can take such a form. Its de nition is similar to the de nitio n of the canonical
bottom-up tree automaton.

In the same way that we have de ned composite bottom-up residial language,
a top-down residual language ofL is composite if and only if it is the union of
the top-down residual languages that it strictly contains and a residual language
is prime if and only if it is not composite.

Theorem 4. Let L be a tree language in the clast s rrta . Let us consider
the #RFTA Acan =(Q;F;I; ) dened by:
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{ Q is a set of state in bijection with the prime residual languags of L. For
each of these residual languages, there existscg such that q is associated
with ¢, 'L in this bijection.

{ | is the set of prime residuals which are subsets af.

{ contains all the rulesg(a) ! a such thata is a constant andcg[a] 2 L, and

Acan is a#-RFTA, it is the smallest #RFTA in number of states which recognizes
L, and it is unique up to a renaming of its states.

Sketch of proof

The proof is mainly based on this lemma:t 2 ¢, 'L, t2 Lge

where Léca" is the state language ofg in the automaton Acan -

This lemma is proved by induction on the height oft. This is not a straightfor-
ward induction. It involves the rules of a #-RFTA automaton A°which recognizes
L. Its existence is granted by the hypothesis of the theorem. @ce this is proved,
it can be easily deduced thatA.,, recognizesL and is a RFTA. As there is one
state per prime residual in Acan, it is minimal in number of states.

u

5 Decidability issues

Some decision problems naturally arise with the de nition of RFTA. Most of
these problems are solved just noting that one can build all esidual languages
of a given regular languagd. de ned by a non-deterministic tree automaton. In
the bottom-up case, the state languages of the minimal -DFTA which recognizes
L are exactly the bottom-up residual languages ot., and this automaton can be
built with the subset construction. In the top-down case, the subset construction
does not necessarily gives us an automaton which recognizegactly L, but there
exists a way to construct the top-down residual languages of tree language
L described in [CGL' 03]. Therefore, knowing whether a tree automaton is a
RFTA, whether a residual language is prime or composite, andvhether a tree
automaton is a canonical RFTA are decidable. These problem$iave not been
deeply studied in terms of complexity, but they are at least & hard as the similar
problems with strings, that is they are PSPACE-hard ([DLT02 a]).

6 Conclusion

We have de ned new classes of non-deterministic tree autonta. In the bottom-
up case, we get another characterization of regular tree laguages. More inter-
estingly, in the top-down case, we obtain a subclass of the gailar tree languages.
For both cases, we have a canonical form and the size of residutree automata
can be much smaller than equivalent (when exist) determiniic ones.

We are currently extending these results to the case of unraked trees because
our application domain is concerned with html and xml documents. Also, we
are designing learning algorithms for residual nite tree automata extending
previous algorithms for residual nite string automata [DL TO1,DLTO02b].
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Querying Unranked Trees with
Stepwise Tree Automata

Julien Carme Joachim Niehren Marc Tommasi

Mostrare project, INRIA Futurs, Lille, France

Abstract.  The problem of selecting nodes in unranked trees is the most
basic querying problem for XML We propose stepwise tree automata for
querying unranked trees. Stepwise tree automata can express the same
monadic queries as monadic Datalog and monadic second-order logic. We
prove this result by reduction to the ranked case, via a new systematic
correspondence that relates unranked and ranked queries.

1 Introduction

Querying semi-structured documents is a base operation foinformation extrac-
tion from the Web or semi-structured databases. It requiresexpressive query
languages whose queries can be answered exciently [8]. Theost widely known
guerying language these days is the W3C standar&Path (see e.g. [10, 9]).

Semi-structured documents inXMLor HTMLform unranked treeswhose nodes
may have an unbounded list of children. The most basic queryig problem is to
select sets of nodes in unranked treesMonadic queries approach this problem
declaratively. They specify sets of nodes in a tree that cantien be computed by
a generic algorithm.

We are interested in query languages that can describe all gular sets of
nodes in trees. This property is satis ed by three classes ajueries, those repre-
sented by tree automata [16, 12, 3, 13, 6jnonadic second-order logic(MSO) [16,
8] and monadic Datalog [1, 7] over trees. Automata and Datalog queries can be
answered in linear time. They are satisfactory in exciency ad expressiveness,
in theory and practice [11].

Unranked trees are problematic in that they may be recursivein depth and
breadth, in contrast to ranked trees. This additional level of recursion needs to
be accounted for by recursive queries. IMMSO and monadic Datalog, breadth
recursion can be programmed from thenext siblingrelation. Unfortunately, this
relation cannot be expressed in W8 S, so that traditional results on ranked trees
don't carry over for free. Selection automata [6] reduce bradth recursion to
depth recursion, by operating on binary encodings of unrankd trees. Encodings
are problematic in that they alter locality and path propert ies; furthermore the
close relationship to unranked Datalog queries gets lost. Bdge automata [16,
12, 3] express horizontal recursion by an extra recursion el in transition rules.
This syntactic extension leads to numerous technical prol#ms [13, 7] that one
might prefer to avoid.
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Fig.1. Tree extension

In this paper, we proposestepwise tree automatafor querying unranked trees.
Stepwise tree automata are traditional tree automata that can either operate on
unranked or ranked trees. They combine the advantages of settion and hedge
automata. They model horizontal recursion by traversing sblings stepwise from
the left to the right.

The algebraic approach behind stepwise tree automata yielkla new system-
atic correspondence between queries for unranked and raniérees. We elaborate
this correspondence for monadic queries. We show that stepse tree automata,
monadic Datalog programs, andMSO can express the same monadic queries over
unranked trees. We reduce this result to the case of ranked &es due to our new
systematic correspondence. Speci ¢ proofs for unranked guies are not needed
in contrast to [13, 7].

2 The algebras of unranked and ranked trees

An unranked signature § is a set of symbol ranged over by a;b. An ordered
unranked tree or u-tree t over 8§ satis es the following abstract syntax:

t = a(ty):iitn) wheren , O:

Unordered unranked trees were investigated in [14, 15, 18WWe identify an un-
ranked tree a() with the symbol a. We write tree" for the set of unranked trees.
The extension operator @ : tree” £ tree” | tree” for unranked trees is depicted
in Fig. 1. The extended tree t@'t° is obtained from t by adjoining t° as next
sibling of the last child of t:

right. Tree extension @ is neither associative nor commutative.

Let 8 @ = § [f @y be theranked signatureof function symbols with constants
in 8§ and a single binary function symbol @. Ranked trees oveg g are ground
terms over § g, i.e., binary trees that satisfy the grammar:

tr=ajti@;

We omit parenthesis as in the, -calculus; the ranked tree a@bh@ c@b@a) for
instance is @@)@((c@v)@a). We write tre€ for the set of ranked trees over§ g.
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(2-a) An unranked tree a(b(c;d;e);f), its (2-b)  First-child  next-
ranked construction a@ (b@c@d@e)@f . sibling encoding

Ranked trees can be constructed by the binary operator @: tre€ £ tree’ ! tre€
which satis es for all ranked treestq;t»:

@t = t1@

Unranked trees correspond precisely to ranked constructios with respect to the
function cypee : tree! ! tre€ which satis es for all unranked treest;;t, and
symbolsa?2 §:

Ciree (tl@ltZ) = Ciree (tl)@ Ciree (t2) and Ciree (a) =a

The idea of this binary construction is known from Currying. An unranked
tree describes an application of a function to a list of argunents. Its binary
construction represents the Curried version of this functon, receiving arguments
one by one. We therefore write tree extension as function agdjation @.

The settree! of unranked trees over§ with the extension operation @' is a
8§ @ algebra, as well as the setre€’ of ranked trees over§ g with the operation

@.

Proposition 1. The construction function cyee : tree! ! tre€ is an isomor-
phism between§ g-algebras.

Ranked and unranked trees thus have the same algebraic proge&s and the
same "nite automata [17, 5, 14].

Ranked constructions are binary representations of unrankd trees. Previous
approaches towards querying unranked trees rely on a di®emebinary represen-
tation [8, 6], which encodes rst-child and next-sibling relations. An example is
given in Fig. 2-b. The new binary construction, however, pemits to carry over
traditional results from ranked to unranked trees more sysematically.

3 Stepwise Tree Automata

Stepwise tree automataA over signature § are traditional tree automata ([4])
over the signature 8 @. They consist of a nite set state{A) of states a set
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evafR(a)= fgja! g2 rulegA)g
eva (1:@t2) = fqgj o 2 evaR (t1); G 2 evaR (t2); @k ! g2 rulegA)g

Fig. 3. Ranked and unranked evaluation.

‘nal(A) p stateqA) of nal states, and a nite set of rulegA) of transition rules
of two forms, wherea2 8§ and q;q; @ 2 stategA):

al! g or qa@p! q
Stepwise tree automata can evaluate unranked and ranked tes, i.e. ®-trees
where ®2 f u;rg. The ®-evaluator of A is the function eval : treg® | 2states(A)
de ned in Fig. 3. Both evaluators only di®er in the interpretation of the symbol
@.

Lemma 1. eval (t) = eval (Cree (t)) for all unranked treest.

Stepwise tree automataA recognize all®-treest that can be evaluated into
a nal state, i.e., evaE(t)\ “nal(A) 6 ;. The ®languageL ®(A) consists of all
®-trees recognized byA.

Proposition 2. A stepwise tree automaton accepts an unranked tree if and onl
if it accepts its ranked construction, i.e., for all A:

LY(A) = Chee (L"(A))

Proof. By Lemma 1 all unranked treet satisfy: t 2 LY(A) i® nala\ evah(t) 6 ;
i® Nala \ eval (Cyee (1)) 6 ; I® Ciee (1) 2 L' (A).

As a consequence, stepwise tree automata inherit numerougqperties from
traditional tree automata, even if interpreted over unranked trees. Recognizable
unranked tree languages are closed under intersection, uom, and complemen-
tation. Emptiness can be checked in linear time, and membefsp t 2 LY(A) in
linear time O(jtj @ jAj).

Example. We de ne a stepwise tree automatonA with signature § = fa;hgy
that recognizes all unranked trees with at least onea-labeled leaf.

Automaton A is illustrated to the right. It has

three states 0, 1, 2 two of which are nal: 1, 2. A suc-
. : ¥

cessful run ofA on an unranked tree assigns state 1 in

a non deterministic way to a unique a-leaf and labels C@‘*

by 2 all edges visited afterwards. All other nodes and g
edges are labeled by 0. b @. 0

a. An a-node can be the selected-leaf: a! 1.

b. Any node can be assigned to state Ga! 0,b! 0, 0@0 O.

c. The edge pointing to the selecteda-leaf may go into state 2: 0@1 2.
d. All edges visited later on may go into state 2, too: 2@0 2, 0@2 2.

In Fig. 4, we show the unique successful run oA on the unranked tree
a(b; aa; b)) and on its construction a@b@@@a@h). Both runs bisimulate each
other. They evaluate the respective tree into the "nal state 2.
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Fig.4. An example run on an unranked tree and its construction

b ¢’ @ @
N /\ /AN
d a b C d

Fig.5. Correspondence between edges and application nodes

4 Monadic Queries

Queries on unranked trees should correspond precisely to #ir counterparts
on ranked constructions. This requires a precise correspalence between the
domains of unranked trees and their ranked constructions. e domain of a
ranked treet is the set of its nodes:

don (t:@t,) = dond (t1)] domi (t,)]f rootg
dont (a) = frootg

Disjoint union A ] B can be implemented byfl1lgEA [ f 2gEB. The ranked
domain of a@@@a) is then implemented by:

froot; (1;root); (2;root); (2; (1; root)); (2; (2; root)) g

As usual in mathematics, we will abstract from this implementation and talk
about disjoint unions as if they were simple unions.

The nodes of unranked trees correspond to leaves in ranked mstructions.
But what do application nodes in construction trees correspnd to? The example
in Fig. 5 illustrates that they correspond precisely to edge of unranked trees.
Every edge was added by some application step, and vice versavery application
step adds some edge. We therefore de ne the domain of an unrked tree as the
union of its nodes and edges.

dom'(t;@'t,) = dom'(ty)] dom(t,) ]f lastedgey
dom”(a) = frootg

The last.edgeof t; @'t, links the root of t; to the root of t,. Note that all nodes
of t;@'t, either belong tot; or t,; the root of t;@'t; is that of t;.
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8

< root if Ya= last.edge
Cdom (8)(root) = root;  Cdom (t2@'t2)(Y) = . Cdom (t1)(¥) if %2 dom" (t1)

" Cdom (t2)(Y9 if Y2 dom (t2)

Fig. 6. De nition of the correspondence on domains Cgom -

The correspondencecyom (t) for an unranked treet is a function between the
domains oft and its ranked construction de ned in Fig. 6 by recursion ove the
construction of t:

Caom (1)  domt'(t) ! donT (Cyee (1))

De nition 1. A monadic query is a function g that maps trees to subsets of
their domain. This de nition applies to ranked and unranked trees, i.e., for both
®2 f u;rg. A monadic ®-query q satis es for all t 2 tree®:

q(t) p dom®(t)

We restrict ourselves to monadic queries; more general n-grqueries map to n-
tuples of elements of the domain [2]. Monadic queries over uanked and ranked
trees correspond. An unranked monadic queryq corresponds to the ranked
monadic queriescyuery (0) Which satis es for all t 2 tre€':

Cquery (A)(t) = Caom ()(A(Clee (1))

All previous query notions for unranked trees [8, 6] only tak about nodes. Our
extension with edges, however, is necessary to keep the syretry to ranked
queries, the reason for the simplicity of our approach.

5 Automata Queries

In the remainder of the paper, we will discuss regular monadi queries. These can
be de ned by tree automata, monadic second-order logic, andnonadic Datalog.
Here, we start with tree automata.

We next consider monadic queries as tree languages over théphabet § £
Bool. Such languages were already studied in [17]. Given a ranketlee t over
the signature 8 £ Bool and i 2 f 1;2g, let proj (t) be the ranked tree obtained
by projecting all labels in t to their i'th component. For monadic queriesq and
ranked treest let zip(t; q) be the ranked tree over the extended signatures £ Bool

with proj*(zip(t; q)) = t and proj®(zip(t; q)) = q.

De nition 2. A monadic query g for ranked trees isregular if the setf zip(t; q) j
t 2 tre€ g can be recognized by a tree automaton. A monadic quexyfor unranked
trees is regular if cquery () is.

This traditional de nition of regular monadic queries is simple for ranked
trees but has drawbacks otherwise. First, it is not obvious low to compute such
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Fidom® (t;) 2 Tunss (t1) Fidom® (t;) 2 TUNs (t2)
al!l r(root) 2 rulegA) r(head®(t1))@r(head(t2)) ! r(headti@t2)) 2 ruleqA)
r 2 runsy (a) r 2 runsy (t1@t,)

Fig. 7. Runs runss (t) of stepwise tree automata A on ®-trees t.

qgueries exciently, second, it is not obvious how to expresshem in monadic
Datalog, and third, the de nition of regular unranked queri es depends on the
correspondence to ranked queries.

Run-based queries [15, 6] with stepwise tree automata resa these problems.
We de ne them parametically for ranked and unranked trees. Rins of stepwise
tree automaton on ®-treest associate states to all elements of the domain of
t. Sequences of children in unranked trees are visitedtepwisefrom the left to
the right, while annotating edges to the children by states. See Fig. 4 for an
example. More formally, let the head of a ranked tree be itsroot; the head of
a non-constant unranked tree islast edge and the head of a constant unranked
tree the root:

head (t) = root; head'(t;@'t,) = lastedge head'(a) = root:

A run of a tree automaton A on an ®-tree t is a function labeling elements of
the domain of t by states of A:

r:dom®(t) ! stategA)

such that all transitions are licensed by rules ofA. If t = t;@'t, then the
restrictions of r to the domains oft; and t, must be runs and the annotation of
the head oft must be justi ed. Furthermore, annotations of constants must be
licensed. These conditions are captured by the inference fes in Fig. 7.

Lemma 2. Let A be a stepwise tree automaton andl an ®-tree, then:
evaf (t) = fr(head(t)) j r 2 rung (t)g

Proof. By induction on the construction of unranked trees. Ift = athen eval’(a) =
fgja! q2 rulefA)g = fr(root) j r 2 runF(a)g. For t = t;@t, we
have evaf(t) = fqj g 2 eval(ti); a@yp ! q 2 rulefA)g which is equal
to fqjri 2 rung(t;); ra(head(t;))@ra(head(t1)) ! g2 rulegA)g by induction
hypothesis. The de nition of runs in Fig. 7 yields fr(heaq®(t)) jr2rung(t)g.

A run r of an automaton A on an ®tree t is successfulif r(head(t)) 2
“nal(A). Let succruns (t) be the set of successful runs of on't 2 tree®.

De nition 3. A pair of a tree automaton A and a setQ p state{A) de nes a
monadic query which selects all elements from the domain of &ee t that are
labeled by a state inQ in some successful run ofA on t:

quenfig (t) = %2 dom®(t) j r 2 succrunsy (t);r(¥) 2 Qg
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Selection automata [6] similarly express queries for unraked trees, but rely
on universal quanti cation over successful runs, and use aibary encoding of
unranked trees in contrast to the de nition above.

Example. ~ Reconsider the automatonA from Section 3: query, (,, de nes
the set of all a-leaves in unranked trees. Note that no automaton query with
a bottom-up deterministic automaton can compute the same qgery, since it
couldn't distinguish di®erent a-nodes.

Proposition 3. A monadic query on ranked trees is regular if and only if it is
equal to somequery, -

The proof relies on two standard automata transformations. The idea of
the transformation from regular to run based queriesquer)ﬁw is memorize the
Boolean values inzip(t; q) in automata states. In order to generalize Proposition 3
to unranked trees, we establish the correspondence betweemnranked and ranked
run-based queries.

Theorem 1. Queries with stepwise tree automata on ranked and unrankedees
correspond:

queryA;Q = Cquery (queryA;Q )

Proof. We “rst note that runs of stepwise automata on unranked trees and
ranked constructions correspond. For allt 2 tre€’, we can prove:

runss (Gl (1)) = fr £Cgom (1) j r 2 runs, (t)g

The theorem follows from straightforward calculations. For all t 2 tre€':

Cauery (AUENfio )(1) = Caom (H)(qUENfq (Ches (1))
= Y% 1 2 rung (Ghes (1)) 1 (Cdom () 1(¥3) 2 Qg
= £4%j 102 rung, (t): r4caom (t)(Caom (1) 1(¥)) 2 Qg
= querYA;Q (t) u

6 Monadic Second Order Logic

We next represent regular monadic queries in ranked and unnaked trees in
monadic second-order logic MSO).

The domain of the logical structure induced by an®-tree t is dom®(t). The
signature R" for structures of ranked trees contains the follwing relaton symbols:

R" = fchildy; childy; root; leafg [ f label ja2 § gg

The binary relations child, and child, relate nodes to their rst resp. second
child. Unary relations label, hold for all nodes labeled bya 2 § . Furthermore,
we permit the unary relations root and leaf.

Logical structures for unranked trees have the following sigature:

RY = f rst _edge nextedgetarget; root;leafg [f label j a2 § @g
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The binary relation "rst _edgeholds between a node and the edge to its rst child.
The nextedgerelation links an edge with target %to the edge whose target is
the next sibling of ¥4 The target relation holds between an edge and its target
node.

Let x;y;z range over an in nite set Vars of node variables andp; g over an
innite set Predsof monadic predicates. The logicsMSO® have the following
formulas:

where B, 2 R® is a predicate with xed tree interpretation of arity n. Note
that the relations root and leaf could be expressed by the remaining relations in
MSO®. We add them anyway, as they will be needed in monadic Datalodater
on.

Let A be an MSO®-formula, t an ®tree, and ¥an assignment of variables
into the domain of t and of predicates into the powerset of this domain. We write
t: % E msoe A if A becomes true int under % Every formula A(x) with a single
variable x de nes monadic query:

quenf o (t) = f¥%X) | t;%F wsoe Ag

Theorem 2. [Thatcher & Wright [17]] Monadic queries expressed in monatt
second order logic over ranked treeé1SO" are regular.

Theorem 3. Ranked and unranked monadic queries expressed in monadiaead-
order logic correspond, and are thus regular; correspondig queries can be com-
puted in linear time:

fouenji ) ] A2 MSO g = fcguery (quenfio,) j A2 MSO'g

Fig. 8 presents forth and back translations betweenMSO" and MSO'. We
have to show for everyA2 MSO" that cquery (querys ) = quenys . » and the
analoguous property for the back translation. We proceed bystructural induction
over formulas. The base cases contains the dixculty, the indction step being
straightforward.

We sketch the proof for formula rst _edgéx;y) to illustrate the principles.
Consider anu-tree t and a variable assignment¥ under which “rst _edgé€Xx;y)
becomes true. There exists au-tree tg = t;@t, involved in the construction of
t such that 3(x) is the root of t; and 3{y) is the edge fromt; to t,. Since this
is the “rst edge, t; is a constant. Therefore, in the corresponding ranked tree,
the node cygom (¥4x)) is a leaf and we havechild; (Cgom (¥4Y); Cdom (¥4X))). The
converse is proved in a similar way.

The case oftarget(x; y) is more tedious as it relies on the recursivdar(x; y)
formula, stating that x is a leaf, whose last ancestor to the right is/. This means
that y denotes the up most node withchild(y; x). A model of target(x;y) and
its translation JA(x)K in Fig.10.
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Auxiliary predicates:

ar’(x; p) = ger P(X) *8y8z((childi(y;2) » p(z)) ! p(Y))
ar(x; p) = ger ar’(x; p) 8 pYarl(x;p% ! subse(p; p°))
lar(x;y) = ger leaf(x) 9 p:p(y) » ar(x; p) ~ (root(y) _ 9yo childz(yo; y))

Logical connectives Node relations
J9x AK = ger 9x JAK Jrst _edgex;y)k = ger childi(y;x) » leaf(x)
Jop AK = g4er 9p JAK Jnext_edgdx;y)K =ger 92 (childi(y;x) ~ childi(x; 2))
JAN A% = qer JAK A JA%K Jtarget(x;y)K = der 92 (childz(x; z)  lar(y; z))
J AK = ger : JAK Jabek (X)K =g labek(x) (a2 §)
Jp(X)K = ger P(X) Jast edgex;y)K =qer 92 (lar(x;y) ~ childi(y; z))

Joot(x)K =ger 9y (lar(x;y) * root(y))
Jeaf(x)K =ger 9y childz(y; x) ~ leaf(x)

Fig. 8. Unranked into ranked MSO

J9x AK, = ger 9x JAK, Jehildy (x; y)K = ger TSt _edgdy; x) _ nextedgdy; x)

J9p AK, = ger 9p JAK, Jehildz (x; y)Ki = qer (target(x;y) ~ leaf(y))
JAN A%, = g JAK, ~ JAYK, _ 97 (target(x; z) * last.edgdz;y))
J AK = gef : JAK, Jabek (x)K =qef labek(x) (a2 §)
JP(X)Ki = ger P(X) Jroot(x)K = et (leaf(x) * root(x))

_92z (root(z) © last_edg€x; z))
Jeaf(x)K, = qer root(x) _ 9z target(z; x)

Fig. 9. Ranked into unranked MSO

7 Monadic Datalog

We next express regular monadic queries in Monadic Dataloga logic program-
ming language, and discuss the expressive power compared sutomata and
MSO queries, for ranked and unranked trees.

We consider monadic Datalog in trees without negation. The AnguageDatalog®
have the same signatures aMSO®. The programs of Datalog® are logic program
without function symbols, prede ned n-ary predicates in R®, and free monadic
predicatesp; q2 Preds More precisely, a programP 2 Datalog® is a Tnite set of
rules of the form:

p(x) :i Body

where Body is a sequence of goals with n-ary predicateB, 2 R®:

Every program of Datalog® can be seen as a formula oMSO®; sets of clauses
are conjunc}ions, clausesp(x) :i Body are universally quanti ed implications
8Vars p(x) A Body, and bodiesBody conjunctions of goals.
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a @<---c X
Yoo,

Fig. 10. A solution of target(x;y) on the left; a solution of its ranked translation
Jarget(x;y)K = 9z (child2(x; z) ~ lar(z;y)) on the right.

We interpret programs in Datalog® in the least xed point semantics over
the structures of MSO®. For every program P 2 Datalog®, predicate p 2 Preds
andt 2 tree® let TF!,;t (p) be the least solution of P over the tree structure of the
®-tree t for predicate p. This yields a notion of monadic queries:

queng ) (t) = Te. (p)

Least xed points can be expressed inMSO. As a consequence, every query
in Datalog® can be expressed in linear time inMSO®. This shows that ranked
queries inDatalod are regular (Theorem 2).

Ranked monadic run-based automata queries can always be ergssed in
ranked monadic Datalog; the reduction is in linear time. The resulting Datalog
program models the two phases of the linear time algorithm fo answering au-
tomata queries: the rst bottom up phase computes all statesof all nodes seen
in all runs of the automaton, and a top down phase selects all ades labeled by
selection states in successful runs.

Theorem 4. Ranked and unranked monadic queries expressed in monadic Dat
alog correspond, and are thus regular:

fquent ) j P 2 Datalod g = f cquery (quengo,) j P°2 Datalog'g

Corresponding unranked queries can be computed from rankeglieries in linear
time; the converse is not true.

It sutces to encode ranked Datalog queries into correspondig unranked
gueries in linear time. The translation basically re nes the encoding fromMSO’
into MSO": roughly, a rule p(x) :j Body is translated into p(x) :j JBodykK,.
Conjunctions in JBodyK, can be replaced by commas, existential quanti cations
can be ommited, i.e., replaced by implicit universal quantication in rules. Dis-
junctions as in the de nitions of Jchild;(x;y)K,, Jchildx(x;y)K,, and Jroot(x)K,
can expressed by multiple rules. Such a rewriting, howeverspoils linear time.
We can circumvent this problem following Gottlob and Koch [7]: we normalise
programs of Datalod into tree marking normal form (TMNF) in linear time
before translation. TMNF programs have of forms:

p(x) ;i Ba(x): p(x) i a(y); Ba(y;x):
P(X) i Po(X); P1(X): p(x) :i a(y); Ba(x;y):
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Unranked Ranked
Automata quenho <— quenhg
ﬂ
Datalog querys ) <— quenboy,
MSO quenji, < Qquerjioy,

Fig.11. Summary of reductions. Solid lines are in linear time, double lines are non
elementary. Black lines are proved, red lines induced.

t=a(ty;:::;tn) 81 i+ N :fjnodegt;) 2 runy (ti)
a(L) ! r(root(t)) 2 rulegH) r(root(t1)) :::r(root(tn)) 2 L
r 2 runy (t)

Fig. 12. Runs of Hedge Automata

where B, is a n-ary predicate ofR". On ranked TMNF programs the reduction
JK, can clearly be done in linear time.

The inverse translation can be composed from our translatios so far, which
are summarized in Fig. 11. We rst reduce unranked Datalog geries to MSO",
then to MSO', move to ranked automata queries and then to ranked Datalog
queries. The overall reduction has nonelementary compleg.

Note that we cannot specialize the translation J.K from MSO" to MSO'
into a translation from Datalog’ to Datalod . The problem is that we cannot
express the auxilary binary predicate lar(x;y). Its de nition is recursive, but
only monadic recursive predicates can be de ned in monadic Balog.

Corollary 1. Stepwise tree automata, monadic Datalog, andMSO capture the
class of regular monadic queries over unranked trees.

This is a corollary of our correspondences between ranked dnunranked
gueries and traditional result on ranked trees. All unranked automata queries
query,o can be expressed in linear time irDatalod”, by indirection over ranked
automata queries andDatalod . Unranked queries inMSO" can be expressed by
unranked automata queries by reduction to the ranked case.

8 Hedge Automata

We "nally show how to express monadic queries with hedge autmata [16, 3] in
linear time with stepwise tree automata. A hedge automatonH over § consists
of a setstategH) of states, a set nal(H) of "nal states, and set set of transition
rules of the forma(L) ! qwherelL is a regular set of words over states.

Runs of hedge automataH on unranked treest are functionsr : nodegt) !
stategH) that satisfy the inference rule in Fig 12. A hedge automatonH and a
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U
stateg(step(H)) = gates(H) ] .55 2 stares() State(Haq)
rulegstep(H)) = 55,4 2 statestr) MUl€(Haq)
[fp! gjp2 nal(Haq);q2 statefH);a2 § g
[fa! pjp2init(Haq);q2 stateyH)g
“nal(step(H)) = nal(H)

Fig. 13. Hedge automata into stepwise tree automata

set of statesQ p state{H) de nes a monadic query for unranked trees:
query,.q (t) = %2 nodegt) j r 2 succrunsy (t);r (%) 2 Qg

For translating hedge automata into stepwise tree automatg we need to repre-
sent all regular languageL in transition rules explicitly. We use a sequence of
“nite word automata ( Hagq)azs:q 2 statestH) Over the alphabet stategH ) to do so.

Proposition 4.  Queries by hedge automata can be translated in linear time to
queries by stepwise tree automata.

Proof. Given an hedge automatonH we de ne a stepwise tree automatorstep(H )
by unifying all subautomata H,,q into a single "nite automaton. We then add all
states of state§A) to this automaton, and link them to all nal states p of Haq

through 2-transitions p ’ g. We add rulesa! ¢°for all initial states o° of some
Haq. The nal states of step(H) are those in nal(H), not those in nal(H aq).
The complete construction is detailed in Fig. 13. It remainsto show that every
run of H can be simulated by a run ofstegH). =
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Abstract. We presentxml Conditional Random Fields ( xcrf s), a frame-
work for building conditional models to label xml data. xcrf s are Con-
ditional Random Fields over unranked trees (where every node has an
unbounded number of children). The maximal cliques of the gr aph are

triangles consisting of a node and two adjacent children. We equip xcrf s

with e cient dynamic programming algorithms for inference  and param-

eter estimation. We experiment xcrf s on tree labeling tasks for struc-

tured information extraction and schema matching. Experim ental results

show that labeling with xcrf s is suitable for these problems.

1 Introduction

We address the task of labelingikml documents with Conditional Random Fields
(crf s). Many dierent problems in information science, such as nformation
extraction, data integration, data matching and schema maftching, are performed
on xml documents and can be dealt with usingxml labeling.

Laerty et al have introduced crf s in [LMP0O1]. A crf represents a con-
ditional distribution p(yjx) with an associated graphical structure. crf s have
been successfully used in many sequence labeling tasks suab those arising
in part-of-speech tagging [SRMO04], shallow parsing [SPO3hamed entity recog-
nition [MLO3] and information extraction [PMWCO03,SC04]; for an overview,
see Sutton and McCallum's survey [SMO06]. The idea of de ningcrf s for tree
structured data has shown up only recently. Basically, the popositions dier
in the graphical structure associated with the crf s. In [RKK * 02], the output
variables are independent. Other approaches such as [CC@BYt04] de ne the
graphical structure on rules of context-free or categorialgrammars. Viola and
Narasimhan in [VNO5] consider discriminative context-free grammars, trying to
combine the advantages of nongenerative approaches (sucts arf s) and the
readability of generative ones. All these approaches applyo ranked rather than
unranked trees. As far as we know, their graphical models arémited to edges.

We develop xcrf s, a new instance ofcrf s that properly accounts for the
inherent tree structure of xml documents. In an xml document, every node
has an unlimited number of ordered children, and a possibly nbounded number
of unordered attributes. The graphical structure for xcrf s is de ned by: for
ordered (parts of the) trees, the maximal cliques of the grap are all triangles



107

consisting of a node and two adjacent children; for unordere (parts of the) trees,
the maximal cliques are edges consisting of a node and one Ichi

We de ne e cient dynamic programming algorithms for the inf erence prob-
lem and the parameter estimation problem inxcrf s. Because of the unranked
property of xml trees, algorithms for xcrf s implement two recursions: an hor-
izontal recursion following the child ordering and a vertical recursion following
the sibling ordering.

We have implementedxcrf s in a system for labelingxml trees (treecrf.
gforge.inria.fr ). The system allows to label elements, attributes and text
nodes ofxml trees. In a rst set of experiments, we show that attribute features
and triangle features signi cantly improve the performance of xcrf s inxml tree
labeling tasks. To the best of our knowledge, no alternativesystem for labeling
trees exists, because so far onlad hoc solutions have been used. Nevertheless,
in a second set of experiments, we have appliegcrf s on xml tree labeling
tasks for schema matching and structured information extraction. For instance,
for schema matching on the real estate domain, we show that taxcrf system
performs really well although it does not use domain constrants or integrity
constraints like the Isd system [DDHO1].

2 Conditional Random Fields

We refer to [SMO06] for a complete introduction to crf s. A crf is a conditional
distribution with an associated graphical structure. Let X andY be two random
elds, let G be an undirected graph overY . Let C be the set of all cliqgues ofG.
The conditional probability distribution is of the form:

. 1Y
p(yJX)=m c(Yerx)
c2C

where . is the potential function of the clique ¢ and Z(x) is a normalization
factor. Each potential function has the form:

X
c(YerX) =exp kfFk(Yer x50
k

for some real-valued parameter vector = f g, and for some set of real-valued
feature functionsf f xg. This form ensures that the family of distributions param-
eterized by is an exponential family. The feature function values only cepend
ony., i.e. the assignments of the random variables in the clique, and the whole
observablex . The two main problems that arise for crf s are:

Inference: given an observablex, nd the most likely labeling ¢ for x, i.e.
compute ¥ = arg max, p(yjx).

Training:  given a sample setS of pairs f (x (V; y())g, learn the best real-valued
parameter vector according to some criteria. In this paper, the criterion
for training is the maximum conditional penalized log-likelihood.
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table account
tr tr client product
RN 7 v /N _— . O~
td td td "td td @class name address name price number" id

Y1 Y2

Fig.1. An ordered unranked tree, its labeling and its graph.

3 CRFs for XML Trees

xml documents are represented by theirdom tree. We only consider element
nodes, attribute nodes and text nodes of thedom representation. Other types
of nodes are not concerned by labeling tasks. Attribute nodes are unoered,
while element nodes and text nodes are ordered. We identify aode by a po-
sition which is a sequence of integersy and we denote byx, the symbol in
position n in the tree x. The k ordered children of a node in positionn are iden-
ti ed by positions n:1 to n:k. The unordered children are identi ed by positions
n:(k + 1) and higher. As a running example, consider the twoxml| treesx (on
the left) and y (on the right) in Figure 1. The set of nodes for both trees is
f;1,1:1;1:2;2;2:1; 2:2; 2:3; 224g, being the root. The symbol in position 21 in
X is td; in its labeling y, the label in position 2:1 is name f 2:1; 2:2; 2:3; 2:4g is
the set of children of 2, where 21, 222 and 23 are ordered children and 24 is an
unordered child of 2.

With every set of nodes, we associate a random el of observable variables
Xn and a random eld Y of output variables Y, where n is a position. The
realizations of X, will be the symbols of the input trees, and the realizations
of Y, will be the labels of their labelings. In the following, we freely identify
realizations of these random elds with ordered unranked trees.

For their ordered parts, the structure of xml trees is governed by the sibling
and the child orderings. We translate this structural property into xcrf s, by
de ning triangle feature functions that have the form:

fi YniYmi s Ynien) s Xsmii (3.1)

Their arguments are the labels assigned to the noda and to two consecutive
children of it (n:i and n:(i +1)), the whole observablex, and the identi er of the
clique in the tree n:i. For unordered parts of xml trees there is no next-sibling
ordering, feature functions are thus only de ned over nodegnode features) and
pairs of nodes (edge features).

In Figure 1 (bottom), we show the graph for our running example. We denote
by C the set of cliques in the dependency graph. We uséy to index every

1 comments, processing instructions...
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feature function. To shorten the presentation, node, edge iad triangle feature
are all written like in (3.1). Each fi is associated with a real-valued parameter

k, de ning the vector = f g. It is worth pointing out that the same set of
feature functions with the same parameters is used for everglique in the graph.
The conditional probability distribution for an xcrf can be written as:

1Y X

p(YjX) = 57— exp kFk(Yns Yni 3 Yn: (i+n) 3 X5 0
Z(X) n:i 2C k

Y X
where Z (x) = exp kFk(Yn s Yni s Yn:qisn) 5 X5 000
y n:i 2C k

Inference xcrf s are a particular case of graphical models. The treewidth of
undirected graphs for xcrf s is 2. For every graph associated with anxcrf ,
a junction tree can be computed in linear time. Then the beli¢ propagation
algorithm can be applied [TAK02,SRMO04]. However using the kowledge of the
tree-shaped graphical structures associated wittxcrf s, we propose a dynamic
programming algorithm for inference in xcrf s. The algorithm is based on the
dynamic programming algorithm for probabilistic context- free grammars but
introduces another set of variables due to the possibily lage number of children.

Training Training an xcrf means learning its parameter vector . We are given
iid training data S of pairs of the form (observable tree, labeled tree). Parame
ter estimation is performed by E,enalized maximum likelihoal. The conditional
log-likelihood, de ned asL = (xy)2S logp(yjx; ), is used. This function is
concave and the global optimum is the vector of parameters vih which the rst
derivative is null. However, nding analytically this deri vative with respect to
all the model parameters is impossible. The L-BFGS gradienascent [BLNZ95],
which requires the computation of the partial derivatives of L for each pa-
rameter, is therefore used. To make these computations traable, we introduce
a dynamic programming algorithm using both forward-backward variables and
inside-outside variables.

Z(x) can be computed inO(N M 3) where N is the number of nodes of
x and M is the number of distinct labels in Y. This result can be extended to
the computation of the marginal probabilities in the gradient. This leads to an
overall complexity for trainingin O(N M3 G) where N is the total number
of nodes of the trees in the input sampleS, M is the number of distinct labels
in Y, and G is the number of gradient steps. For linear chaincrf s only a factor
M 2 occurs.
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4 Experiments with the XCRF System

4.1 The XCRF System

The xcrf  model is implemented by a freely available JAVA library?. For training,
the parameters are estimated by maximizing the penalized Ig-likelihood. This
implementation is a stochastic system which allows to labelelement, attribute
and text nodes of xml trees. It provides the ability to not label some nodes
by assigning them a label which means \not labeled". Labelig a medium-sized
(about 1000 nodes)xml tree with an xcrf built on 100 features is almost
immediate. An xcrf is speci ed by anxml le. Feature functions are 0-1 valued
functions de ned by xpath expressions. There are node features, edge features,
attribute features (edge features for unordered children)and triangle features.

4.2 Feature Generation

Users can easily introduce domain knowledge via the de nitbn of feature func-
tions in xcrf s. But to be fair, in all our experiments, feature functions ae
automatically generated from the training set, using a syn@ctic and domain-
independent procedure.Structure features are node features, edge features
and triangle features which are based on node symbols and leks. For instance,
let 1, be 1 if and only if p is true. Consider a treex = tr (td;td) and its
labeling y = 0(1;2). The triangle feature f (yn;Yni;Yn: ¢i+1) ;X:Mi) = 1ty =0g
Yy, =19 Yy, oy =29 Lixn=trg Lixn =tdg Lix, o.) =tdg IS g€NErated together with
two edge features and three node featuresittribute features are based on
attribute values. We also preprocess documents: additionlainformation on the
structure (number of children, depth, etc.) or on the textual content of a leaf
(ContainsComma, ContainsColon, IsANumber, etc) are encodd into attributes.
Attribute features are therefore generated from both orighal and preprocessed
attributes. Consider a node n of x which is labeled with 0 and has an at-
tribute a at position i whose value is 2 labeled with 1. An attribute feature
f(YnsYni X ni) = liy,=0g Liyn =19 Lixni =29 is generated.

4.3 Interest of Triangle Features

We rst want to experimentally evaluate the signi cance of t he triangle features,
and to show that learning is successful with small datasets.

To evaluate our system we provide recall, precision and Fl-masure over the
number of nodes. Precision and recall are the ratio of the nutoer of correctly
labeled nodes to respectively the total number of labeled ndes and the total
number of nodes which had to be labeled. Using a simple accurg measure
would take into account the nodes which are not labeled. The esults would
therefore be biased.

Triangle features. The \Courses" dataset* collected by Doan consists of 960
xml documents of about 20 nodes each, containing course inforrtian from ve

2 http:/itreecrf.gforge.inria.fr/
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Features | F1 |%docs Nb Docs| F1 |%docs

Edge 52.1 0 5 82.15 50.97

Edge & Attribute 84.91] 26.51 10 91.34] 69.14
Triangle 93.62 62.24 20 96.6 82

Triangle & Attribute |99.84 98.93 50 |98.77 93.82

Table 1. Left: Triangle features versus edge features.Right: Varying the size of the
training set

universities. All xml tags are removed and replaced with a unique and therefore
uninformative one. The task consists in relabeling thexml documents with the
original 14 distinct tags. We train xcrf s with node and edge structure features
then with node, edge and triangle features. In both cases, welso train the xcrf s
with or without attribute features. Results of Table 1 are means of 5 iterations in
which xcrf s are trained on one fth of the corpus and evaluated on the otter 4
fths. They show the F1-measure on document nodes and the p&entage ofxml
documents that were completely correctly labeled. They comm the relevance
of triangle features. Indeed, results are far better with triangle features than
when attribute features (containing also structural infor mation) are added to
edge features. Labeling is almost perfect with triangle andattribute features.
Number of examples. We consider the same task using structure features and
attribute features. This time, we want to evaluate the impact of the number of
examples in the learning set. Experimental results in Tablel show that with
only 20 documents for learning (192 in the previous experin@), the system
already achieves more than 96% in F1-measure. When using merdocuments,
the performances still rise, but very slowly. It is also interesting to note that
when the xcrf  has about 300 feature functions, the labeling of these docuemts
is still immediate.

4.4 Experiments on Applicative Domains

Now, we apply our tree-labeling learning system to two applcative domains.
The rst one is structured information extraction, the second one is schema
matching, both considered as a labeling task.

Structured Information Ex- Im
traction. For this experiment, jtje ﬂmt(/)rs \ actors
we take 558 xml documents ) VN e

from the MovieDB corpus used director director >:: actor actor X
for the xml Document Mining Challenge®. The average number of nodes in these
documents is 170. The task is to extract data according to thetarget dtd shown
on the right. This purpose can be achieved by labeling the inpt xml documents
according to this dtd . Note that two nodes with the same input tag might be
labeled with di erent output tags, depending on the context. For instance, the
tag namecan be labeled either byactor or by director . To evaluate the xcrf

4 http://anhai.cs.uiuc.edu/archive
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Nb docs|Recall|Precision| F1 |% docs

5 100 | 97.91 [98.94 71.32
10 100 | 99.55 [99.77 89.84
20 100 | 99.99 [99.99 99.63

Table 2. Results on MovieDB Structured IE.

system on this task, we run 10 experiments, each time randorgichoosing 5, 10 or
20 labeled documents on which arxcrf is trained and tested on the remaining
documents. The results, very promising, are provided in Talte 2.

Schema Matching.  For the problem of schema matching, we evaluatexcrf s
on the \Real Estate I" dataset?, collected by Doan. This corpus, built from
ve real estate websites, describes house listing informabn and contains about
10000 documents of about 35 nodes each. Each of the ve soushas its own
schema. A uniqgue mediated schema with 16 tags is also known.hE task thus
consists in labeling the nodes of the documents in their sowe schema with their
corresponding tag in the mediated schema. As in [DDHO1], foevery experiment,
it is supposed that mappings are known for three sources outfothe ve ones
and that documents labeled according to the mediated schemare the training
set. We run 20 experiments, each time choosing at random 3 sotes with which
an xcrf  with structure and attribute features is learnt. We took 5 la beled doc-
uments from each source. All the documents from the remainig 2 sources are
used to evaluate thexcrf . The system achieved an excellent recall of 99%, and
88% of F1-measure. Unfortunately, these results can not beampared to the
ones achieved by thelsd system given in [DDHO1]. Indeed, [DDHO01] measure
the ratio of correct mappings between a tag in the source schea and its cor-
responding tag in the mediated schema. Since we are using aratitional model
to label tree nodes, the same tag in the source schema can be ppsed to di er-
ent tags in the mediated schema depending on the context. Thefore, we can
not provide this measure. However, it is still worth noting that we achieve very
good results without using the domain knowledge, such as doain constraints
or integrity constraints, that was used in the Isd system.

5 Conclusion

We have shown that xcrf s are a very relevant model for labelingxml trees.
Experimental results show the signi cance of attribute and triangle features.
Also, preliminary experimental results show that xcrf s perform very well on
tasks such as structured information extraction or schema matching. Various
extensions are being considered.
First, when labeling an xml tree, one can be interested in labeling inside the

text nodes, i.e. assigning di erent labels to di erent parts of text. To do so, the
use of both the tree structure and the text sequence is neededhus, combining

5 http://xmimining.lip6.fr/Corpus
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linear chain crf s and xcrf s could be a good way of taking advantage of both
the structured and the linear view of xml documents.

Second, in thexcrf system, parameter estimation is done by maximizing
the conditional probability p(yjx), meaning we try to maximize the number of
completely correctly labeledxml documents. Sometimes, for instance in schema
matching, one might instead prefer to maximize the number ofcorrectly labeled
nodes. To do so, another criterion for learning could be the raximum pseudo-
likelihood, which consists in maximizing the marginal probabilities p(ynjx).
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Abstract classical and long-standing experienced case of reldtiona
databases. This situation is due either to the lack of explic
This paper studies from a machine learning viewpoint and coercive data types or due to the extensibility nature of
the problem of extracting tuples of a targetary relation XMLthat allows great heterogeneity of data.

from tree structured data likXMLor XHTMLdocuments. Therefore, in spite of standardized query languages like
Our system can extract, without any post-processing, tu-XpATH a common attitude is to develop speci ¢ programs
ples for all data structures including nested, rotated and for each query over semi-structured data. Recently, tech-
cross tables. The wrapper induction algorithm we pro- pjques have appeared to assist end-users in designing such
pose is based on two main ideas. It is incremental: par- programs. For instance, the Lixto system [2] allows to de-
tial tuples are extracted by increasing length. It is based ne queries or so-calledrappersover semi-structured data

on a representation-enrichment procedure: partial tuples i 3 visual and interactive framework. Unfortunately, spec
of lengthi are encoded with the knowledge of extracted tu- ifying wrappers with such systems can be too dif cult for
ples of length 1. The algorithm is then set in a friendly  end-users. Alternate or complementary approaches relying
interactive wrapper induction system for Web documents. on machine learning techniques have been considered. As
We evaluate our system on several information extractionp a query by example system, an end-user annotates data to
tasks over corporate Web sites. It achieves state-of-the-gxtract and the system induces an appropriate wrapper. Ma-
art results on simple data structures and succeeds on com-chine learning approaches have been widely developed for
plex data structures where previous approaches fail. EX- web information extraction [3, 5, 9, 11, 14, 16, 17]. These

periments also show that our interactive framework signif- systems are limited so far to simple Web pages containing
icantly reduces the number of user interactions needed tojists of resultsa la Googleor tables.

build a wrapper. But data organizations in tree structured documents may

be intricate. For instance, let us consider as a running
. example a (part of a) page of theeA Web site from
1 Introduction www.bea.gov in Fig. 1. The correspondingTMLtree is
given in Fig. 2. Let us consider the target relation (Country
In less than ten yearML has become a standard for Year, Exports, Balance). The tuples (France, 1986, 10.130,
semi-structured data exchange and storage. From its pre7.119) and (France, 1987, 11.701, 7.947) are intertwined in
liminary usage in Internet technologieéMLin uence has the HTMLtree. Thus extracting tuples in the document or-
grown to become widely used now for corporate daxML der should fail. Also it could be noted that values for the
usage includes document-like data produced for instance bycomponent Country are factorized over several tuples.
word processors and spreadsheets, data for software inter- gy objective is a friendly system for extracting tuples
operability UDDI, WSD). In the meantime, with the gener-  from XMLor XHTMLdocuments whatever the structure used
alization of decision support systems, high valued corora. - 4 store tuples is. We follow the wrapper induction approach
data such as economic statistics are generated by reportinghich is licensed because the generation process implies
tools’ and are published as semi-structured documents. Allyegularities of semi-structured data. We rst study, in Sec
such data participates in a new source of information thatyjo, 2, different ways to encodeary relations irXML that
end-users want to query in an easy way. is the manner to store tuples ¥MLtrees. We de ne ve
But end-user accessibility ML or XHTMLdata, by ~ pase cases: lists, tables, rotated tables, nested taldes an
means of query tools, is more problematic than in the cross tables. Related work is described in Section 3. It is
1See for instancemw.oasis-open.org shown that existing systems for extracting tuples from Web
23ee for instancgasperreports.sourceforge.net documents only deal with lists and tables. Other systems
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Figure 1. Part of a sample page of BEA web site.

html
I
/ bo‘”\
h2 - table h? P table
France tr tr tr Germany tr tr tr
N N PN PR N N
th td td th td td th td td th td td th td td th td td
Year 1986 1987 Exports 10.13011.701 Balance7.1197.947 Year 1986 1987 Exports 14.73817.184 Balance10.46111.525

Figure 2. Simplied HTMLtree for a page of the BEA Web site (Fig. 1). It corresponds to rotated tables
with pivot values

rely on unary wrappers and a post processing to enable tuin Section 5. At each stepof the incremental process, a
ple extraction. But let us consider tleEA example and  classi er is learned from examples. Positive examples are
the target relation (Country, Year, Exports, Balance) &td | encodings of partial tuples which are projections of tuples
us suppose that the sets of values for each component ofo be extracted. Negative examples are encodings of partial
the target relation are known, the post processing needs théuples not to be extracted while the 1-th partial tuple is
knowledge of the tree structure depicted in Fig. 2. Writing to be extracted. This ensures that the number of examples
such a post processing procedure is not easy for an end-useis linear in the number of annotated tuples.
Moreover, writing by hand such a procedure is in con ict The system suffers of one main aw: completely anno-
with the example-based approach. tated examples are required. As our objective is to build
Thus a machine learning approach for extracting tuples a friendly end-user system for wrapper generation with ma-
should allow to extract tuples for all data organizationse T chine learning techniques, it is mandatory to be able talbuil
number of tuples in a tree is exponential in the length of tu- accurate wrappers in a minimal amount of time. In Section
ples. Therefore, direct approaches fail and we propose &, we integrate our approach in an interactive framework in
system based on two main ideas. ltin€remental par- order to reduce the number of user actions. This implies to
tial tuples are extracted by increasing length. It is based modify the algorithms to learn from partially annotated ex-
on arepresentation-enrichment proceduggartial tuples of ~ amples, in which some tuples to be extracted are annotated
lengthi are encoded with the knowledge of extracted tuples as positive examples and some tuples not to be extracted are
of lengthi 1. In Section 4, we present the extraction al- annotated as negative.
gorithm. At each step of the incremental process, a binary  In Section 7, we present experimental results of our pro-
classi cation procedure is used. The attribute-value gepr totype. It has been evaluated on standard RISE [18] data
sentation schemas use both D®Mview (tree structure) sets and corporate Web sites in the domains of statistics,
and theyield view (textual contents) oKMLdata. The  meteorology and economics. These data sets cover the
induction procedure from completely annotated documents,simplest organizations (lists and tables) and more complex
in which all tuples to be extracted are annotated, is givenones (rotated tables, nested tables and cross tables), Firs
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we consider the case of completely annotated examples.
Our system achieves excellent results without any post-
processing. On simple datasets it reaches state-of-the-ar
results and it succeeds on intricate ones where other sys-
tems fail. Second, we study the behaviour of our algorithm
in an interactive framework. We show that this interactive
approach signi cantly improves the time needed to build
wrappers when the number of tuples in each document is
large. It also reduces the quantity of information provided
by the user to de ne accurate wrappers.

2 Tuplesin XMLdata

We discuss how tuples can be embedde& L data.
Our case study was done fatHTMLdata from different
Web sites. We present the ve base cases:
Case 1.Tuples can be stored consecutively in the same
order. For instance consider a list of _search results like Figure 3. Part of a sample page of BLS web
Google or eBay. Tuples do not overlap in tielTMLdoc- site.
ument. Two cases should be distinguished. In the rst one,
the tree structure of thKkHTMLdocument is poor and the
problem is equivalent to a problem for sequences. In the
second one, the list constructor HTMLis used. In this  the target relation (Country, Year, Exports, Balance). The
case, each tuple is in a different item. The case of nestedcountry name is factorized and it is shown in Fig. 2 that
lists is quite similar to the case of tables we present now. component values occur at different depths inbiéMree.
Case 2. A second structure is a table with component ~ Case 5. Cross-tables are used to present multi-
names in the rst row and data in the following roWwsTu- dimensional relations. This is frequent for statistics ead
ples again do not overlap in tiéHTMLdocument. Inthe  ports. This case shares properties with the two preceding
DOMiiew the least common ancestors of each tuple are dis-cases: a subset of the component values are stored as in the
tinct. So it is easy to distinguish between tuples using the case 3 but the rest is stored according to case 4. An example
tree structure or thXHTMLtags in the document. Nested from BLS www.bls.gov is given in Fig. 3. TheDOMree is
lists lead to similar properties. given in Fig. 4. Let us consider for instance the target rela-
Case 3.For relations with more components than data tion (Year, Quarter, Unit Labor Costs). Examples of tuples
instances, the previous organization is often rotatedt Slo are (1992, Qtrl, 0.3) and (1993, Qtr3, 1.0).
names are in the rst column and data are in the follow- For the two rst cases, tuples are stored consecutively
ing columng. Another example is given by the tables from while, for the three last cases, tuples are intertwined both
www.bea.gov in Fig. 1 for the target relation (Year, Ex- in the sequential view and in tHBROMview. For the three
ports, Balance) for France. It is shown in Fig. 2 that tuples last cases, it is necessary to count in order to construct tu-
(1986, 10.130,7.119) and (1987, 11.701, 7.947) are inter-ples because component values occur at the same position
twined. It should also be noted that different components in different subtrees. It should be noted that variants are
of a tuple occur at the same position in th®Mree. For frequent inXMLor XHTMLdata. They consist in mixing
instance, 1987, 11.701 and 7.947 are below the tadiref several possible layouts, merging some leaves of the tree or
thetr tags of the table. placing several relations in the same structure. Alsodbuil
Case 4. A nested structure is used to avoid repetitions ing tuples can be more intricate when there are missing val-
and to shorten the data presentation. This is common wherues.
issued from reporting tools. Consider for instance the ad-
dress report fromASPERREPORTS® where the city name
is factorized among several citizens records. Another exam
ple is given by the tables fromww.bea.gov in Fig. 1 for

3 Related work

3 o We relate to [12] for a survey on Web data extraction
see the table of market indices ajuotes.nasdag.com/aspx/ tools. Here we focus on wrapper induction tools for Web
marketindices.aspx . : X i
4see the table dittp://www.bls.govieag/eag.IA.htm documents. We discuss the supervised and unsupervised
Sjasperreports.sourceforge.net/samples/DataSourceReport.html approaches.
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SLZ’)', tables. But if we consider the target relation (Country,ryea

ahie Exports, Balance), t_he problem of e_xtracting tuples ig stil
 — o ~ present. Moreover, in case 4, factorized values may not be
found by an unsupervised system. Therefore, extracting tu-
ples of records from the output of automatic systems can
be as dif cult as wrapping original documents. Neverthe-

N PEERN N N
th th th th th td td td th td td td th td td td
C v B
Year Qtrl Qtr2 Qtr3 1992 0.3 0.2 2.1 1993 4.6 3.7 1.0 1994 1.8 -0.7 2.3

Figure 4. Tree organization for a cro;s-table less, automatic systems could be a useful preprocessing for
from BLS Web site presented in Fig. 3 re- large documents with few data records in order to identify
stricted to the three rst quarters. the data regions.

To sum-up, existing systems based on machine learning
techniques solve simple data organizations (Cases 1 and 2),

The supervised wrapper induction problem has been ad-bUt fail on complex data organizations (Cases 3-5).

dressed by many authors. Several systems have emerged )
from this active research eld, working from manually an- 4 The extraction process
notated documents. Let us c¥@lEN [11], SOFT MEALY

[9], BwWI [7], STALKER [14], SQUIRREL [3], among others. We present the incremental extraction procedure which
They achieve very good performance on unary extractionjs based on data enrichment. The rst component of the
tasks. Wrapper induction approaches fieary tuples ex-  targetn-ary relation is called theeed The seed extraction
traction include Kushmerick seminal works [11] with LR js cast as a binary classi cation problem, which consists in
wrappers and transducers induction in [9]. More recently deciding whether a leaf is to be extracted or not. Figure 5
Thomas proposes an approach based on Inductive Logigyrie y describes the 56 attributes used t®p; to encode a
Programming [17]. These systems are designedfiViL  |eaf. The reader should note that attributes are de ned from
documents generated from a back-end database, such aseveral views oveXMLor XHTMLdocuments: nodes prop-
commercial sites and online ShOpS. For instance, LR wrap-erties over theDOMview, textual values over th9|e|d

pers work when tuples are stored consecutively in the se-yiewwhich is the concatenation of text leaves' contents ob-

quential view ofHTMLdocuments. Thus, to the best of our tained with a depth- rst left-right exploration of thBOM
knowledge, wrapper induction systems fosry relations  view.

are able to deal with the most simple cases: lists, nested Extraction of partial tuples of length(i 6 1) is cast

lists and tables. as a binary classi cation problem, which consists in de-
For n-ary extraction, it is often argued that a post- ciding whether a tuple of lengthshould be extracted or

processing that builds tuples from components extracted bynot. Tuples of length are encoded in an attribute-value

n unary wrappers is suf cient to solve tireary extraction  representation denoted bgp;. Let us consider a tuple

2 when there are no missing values. With missing values, cies betweet; and the partial tupl€lo;:::;1; 1). For en-
user inte_ractions are required to label data or to corre(_:tlycoding dependencies, we use node couples attributes which
re-associate tuple components [5, 10]. We argue that this isare presented in Fig. 6. Again node couples attributes are
unsatisfactory for at least two reasons. First, we have Bhow de ned over theDOMsiew and theyield view. In order to

in the introduction that, even with perfect unary wrappers, have a xed number of attributes whatever the length of the

learning-based solutions have been promoted to avoid Writ-by the leaf representation &f node couples attributes for
ing wrappers by hand. Thus it is not fair to ask the end user

to write programs for constructing tuples from the outputs
of several unary wrappers. Node representationlabel, position in father's children
The unsupervised approach is automatically trying to | Sequence, depth and height, number of children, size of
avoid manual labeling. Unsupervised learning methods are| the subtree under the node, the label of its previous and
based on document alignment [1, 4, 13, 20] or grammati- | next siblings, the value of thelass XHTML attribute.
cal inference techniques [6]. However, as indicated by Zhai | There are 9 attributes.
and Liu in [19], these automatic methods are less accurate Leaf representationnode representation of the leaf plus
than the systems that ask the user to label training pages| node representation of its 5 ancestors in F@Mview
Manual post-processing is needed for the user to identify | plus the previous and next leaves' contents (without to-
what he/she is interested in. For instance, consider the ta{ kenisation) in thejield view. There are 56 attributes.
bles fromwww.bea.gov in Fig. 1, the system presented in
[20] identi es the two data regions corresponding to the two Figure 5. Attributes for leaf representation.
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node couples attributes for a pair of nodegp; m) at- Algorithm 1 Extraction algorithm
tributes are: attributes for the node representation of the Input: documentd; n classi erscy;:::; ¢, according to
nearest common ancestbetweerp andm; the length representation schemesp;;:::;repy
of the shortest path betwe@randa, betweerp andm Notation: L(d) is the set of leaves af, S is the set of can-
and betweem andm in the DOMview and in the binary didate partial tuples of lengih S is the set of selected
tree encoding of th®OMview; the number of textual partial tuples of lengtih.
leaves betweemp and m in the yield view; and for 1:S=f(1)jl2L(d)g;
eachl k 5; the difference between the positipn 2. S] =ft1 2 Sy jci(repa(t))=+1 g
of thek™ ancestor op and of thek™ ancestor ofm in 3: fori =2 tondo
their father's children sequence. There are 21 attributes 4. S = ft; =(ti ;1)jt;i 12 S ;12 L(d)g
for each pair of nodes. 5 S =ft2Sjc(repi(t)=+1g
6 S =S [f(ti ynul )jti 128 ;82
Figure 6. Attributes for pairs of nodes L(d); ci(repi((ti;) = 1g
7: end for

Output: the set of extracted-ary tuplesS;

the pair(lp; l;i) (dependency with the seed) and node cou-
ples attributes for the paifl; 1;l;) (dependency with the
previous component). There are 98 attributes for a tuple
representation and they are all independerit of

5 The induction process

Let us consider a target-ary relation. The learning
process is incremental similarly to the extraction process
Given a setD of completely annotated documents, algo-
rithm 2 loops from 1 to the number of components. At
each step, it computes a classi eg; for tuples of length.

The number of positive examples is bounded by the number
of tuples in[ 42sS* (d), that is the number of tuples to be
extracted irD. On the opposite, the number of negative ex-
amples can be exponentialiin So we only use a subset of
negative examples to train each classiegr The selection

of negative examples is driven by the schema of the extrac-
tion process as well: at each stepf the process, candidate
tuples are built from positive examples of siep 1. Neg-
ative examples are computed by the functiegtaking as
input a documend in D and a set of tuples to be extracted
fromd. Itis de ned by:

The extraction algorithm for a targetary relation is the
algorithm 1. It takes as input a documeahiandn clas-

repsy;:::;repn. First, tuples of length 1 are extracted.
Then, for each, in line 4 a setS; of candidate tuples to
be extracted is de ned by adding a leaf to every extracted
tuple of lengthi 1. Tuples of length are extracted in
line 5: the representation proceduep; issues a record;
records are then given to a classi cation procedgréhat
labels each of them as positive or negative. Every tuple of
lengthi classi ed as positive is extracted. This allows us
to handle factorized values. Indeed, when one ofi thel
components is a factorized values, several tuples of langth
constructed with the same tugle ; of lengthi 1, must be
extracted. Line 6 allows us to handle missing values. WhenNeg(d; S) = f(x;1) 62Sjl 2 L(d);91°2 L(d)j(x;19 2 Sg
no tuplet;, constructed from somi i, is extracted, then
the component is assumed to be missing, and the tuple
(ti 1;null ) is extracted.

whereL (d) is the set of leaves of the documeht Then,
examples are represented vep; and the base supervised
classi cation algorithmW is applied. Algorithm 2 outputs

The complexity of algorithm 1 depends on the complex- & Seduence of classi ers. This sequence will be the input of
ity of computingrep; for candidate partial tuples at each @lgorithm 1 for the extraction process.
stepi. The computation of tuple representations is ef cient.
Indeed, leaf and node attributes are computed while read6  Interactive wrapper induction system
ing the input document. Couple nodes attributes must be
computed at each step of the incremental extraction process  Algorithm 2 suffers from one main aw: it requires a set
They are computed only from extracted tuples at the previ- of documents where all tuples to extract are annotated. In
ous step. Calculating node couples attributes involves nd this section, we propose to adapt this algorithm for leaynin
ing the nearest common ancestor of a pair of nodes. Thisfrom partially annotated examples in order to plug it in an
can be done in constant time after a linear preprocessing ofinteractive system. The aim is to reduce the number of user
the input tree structured document [8]. It should also be interactions to buildh-ary wrappers.
noted that a classi ec; may only use a subset of attributes In an interactive process, an end user rst labels some
reducing the computation time for the extraction process. examples to extract. Then we enter a loop where the system
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Algorithm 2 Induction algorithm

Algorithm 3 interactive wrapper induction system

Input: a sampledD = [f dg of annotated documents

Notation: S* (d) is the set of tuples to be extracteddn
S’ (d) is the projection ofS* (d) over the rsti com-
ponents

1: fori=1tondo

22§ =[a0S (d

& S =[g0Negd;S' (d)

4 = W(repi(S);repi(S ))

5: end for

proposes a new hypothesis wrapper and the user corrects8:
this hypothesis until a good one is built. We have integrated
the interactive process in the wrapper induction system fol 10:
lowing the incremental approach developed so far: for every 11:
i, wrappers for partial tuples are constructed in an interac- 12:

tive process.
We simulate an end user by an oradleThe oracldJ is

given access to a pool of documents. Given as input a hy-

si er for partial tuples of length , the oracldJ(w;) returns
true if w; is correct and returnsew annotationstherwise.
We suppose a working documettand thatJ returns new
annotations according to the following scenario.Ulfw;)
does not return true andvf; is not correct ortc, U returns
a false negative example (a tuple not extracteavpyvhile

Notation: an oracle U is an end user simulator;

not to be extracted returned hy;
1: fori =1 tondo
D; = ; f set of completely annotated documents
¢ = null fclassierg
dc= null fcurrent working documeqt

N ahRkwN

fa new document to be procesged
D; = D; [f dcg fdcis completely annotated

13: S’ =([d20, S (d) [ S (do

14: S = ([ 420, Negd; S (d))) [
Neg(i; dc; S (do); S, (dc))

15: G = W(repi(S");repi(S; ))

16: end while

17: end for

rithm 2.

it should be extracted) and a false positive example (atuple  Negative examples fatc should be carefully de ned be-

extracted byw; while it should not be extracted) fronic.

causealcis partially annotated. For instance, let us consider

We should note that a false positive or a false negative maythe caseé = 1, that is the induction of the wrapper for the

not exist. IfU(w;) does not return true ang is correct on

seed. In the rstinteraction: there are only two positive ex

dc, thenU returns a new document with two partial tuples amples available for learning. Thus we have to guess nega-

of lengthi to be extracted.

tive examples. The functioNeg used in the case of com-

The interactive wrapper induction system is the algo- pletely annotated documents, would give us all leaves in the
rithm 3. It iterates over the length of partial tuples. At current document which are not explicitly labeled as posi-
each steq, it learns from a set of completely annotated tive and the classi er learned would classify positive only

documentd; and a current working documedt, which
is partially annotated. In the working documeiet S;” (dc)

leaves which are already known as positive!
To compute negative examples in the working document

(respectivelyS; (dc)) denotes the set of partial tuples of dc, we de ne the functiorNegp It takes as input the in-
lengthi to be extracted (respectively tuples not to be ex- dexi, the working documendc, and the set§; (dc) and

tracted) given by the oraclg.

S; (do). Wheni = 1, it returns all leaves irs; (dc) to-

WhenU returns a new document, it is supposed, accord- gether with all leaves whose path in tb®©Mree is not the
ing to the above scenario, that the current wrapper is correc path of any leaf irS; (dc). Wheni > 1, two cases are to

overdc. Then, we addicto the_set of complet_ely annotated e distinguished: the rst 1 components may be factor-
documents and the new working document is the documentized or not other several tuples of lengthn the rst case,

returned byJ.

The setsS;" (dc) and S; (dc) are updated according to

the annotations given by.
Positive examples are partial tuples of lengtb be ex-
tracted in the documents 8f; and in the se§;" (do).

several tuples of lengthare constructed over the same par-
tial tuple of lengthi 1. The functionNegwould gener-

ate false negative examples. Thus we need to guess which
leaves may be good candidates to completéi an 1)-ary
tuple. ThereforeNegpreturns all partial tuples of lengih

Negative examples for completely annotated documentsin S; (dc) together with all partial tuples of lengtihsuch

in D; are de ned according to functioMeg as in Algo-

that the partial tuple of length 1isinS’ ; and the path
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of thei®™ component is not the path of aify componentin [ Corpus_] 1T8D29‘ ? ‘ 120 ‘ 1F:)o | 1Foo |
S (do). In the second casélegpreturns all partial tuples T e R e
of lengthi in §; (dc) together withNeg(dc; S* (dc)). 520 327 | 1 | 100 | 100 | 100
Then the set of negative examples is computed in = S L e e
Line 14.
A classi er ¢ is induced with the base supervised learn- ~ Table 1. Experimental results on RISE
ing algorithmW updating the current partial wrapper = datasets.
(c1;:::;6). And the process iterates over callsWoand

overi whenU agrees with the current partial wrapper.

Corpus [ Case| TD |
EXcITE 1 3,4 5

[ P T R T F ]
700 | 100 | 100

D
1
. BBC 2,4 5 1 100 100 100
7 Experimental results BLS 1 38 [ 29 [T] 100 | 100 [ 100
BLS 2 5 356 | 1 100 100 100
BLS 3 3 6 1 100 100 100
] ) . . BLS 4 5 24 | 2 | 100 90 | 93.33
Evaluation Protocol An extracted tuple is correct if all its BEA L 43 | 830 | 2 | 97.11 | 8858 | 92.58
H BEA 2 3 52 2 86.47 100 89.78
component values are correct. A component value is correct = 3 L e Ton en

if it matches exactly the target component value. Perfor-
mance of our wrapper induction system is evaluated using Table 2. Experiments on corporate Web sites.
the average of precisiofP{, recall R) and f-measureR).

They are computed with cross-validation techniques. In all

experiments, the base learner for binary classi ers is Quin ) )
lan's C5.0 [15]. Experiments on Web datasets We now consider

datasets obtained from several corporate Web sites. They
were chosen to be representative of the tree organizations

Experiments on RISE datasets Data sets in RISE corre-  Presented in Section 2. For thex&TE 1 dataset, the re-
spond to the rst two cases according to Section 2. Table 1 lation to extract istown, day, weather high, low). There
presents the experimental results where TD is the averagé'® Ve tuples, the componemownis factorized while the
number of tuples per document, and D is the number of doc-Others are stored in a rotated table. In BBC, the relation

uments used in the induction process. In this section and inf© extract is fown, day, high, low). The componentown
the next section as well, at most two documents are given toiS factorized and the others are stored in a table. There are

the learner. several datasets built froBLs with a target3-ary relation.
InBLS 1,BLS 2 andBLS 4, tuples are stored in a cross table,
while in BLS 3 they are stored in a rotated table. In #@a
1 benchmark (see Fig.1), the target relation is4texy re-

On BIGBOOK, OKRA ands20, Algorithm 2 obtain 100
of f-measure. For the problesi with the target relation

(companyprice, produc), wiEN achieves 100 of f-measure

while our system does not achieve 100 of f-measure becauséatlon (bﬁlanceyeqr,cour:tryexporb. For iaCh document of
parts of textual values in leaves are needed for correct ex-BEA 1, there are six tuples to extract. The compornin-

traction. In thelAF dataset, with the target relationgme ~ UY i factorized among the six tuples. The other compo-

email lastupdate organization althame serviceprovidey, nhents are st?rgd n arr];tated tlab_le. In MEE 2| benchmark,
three of the six components of the target relation have miss-t€ target relation is the-ary relation yearbalanceexpory
ing values. Our system outperformex [17] (which has stored in a rotated table. In the rotated tabl@o§, the re-
46 of f-measure) an®IEN which fails because it can not lation to extract isyearhighwayoil).

deal with missing values. Om-ary extraction tasks, we can Experimental results are presented in Table 2. They
not compare with systems likeTALKER because it uses show that Algorithm 2 succeeds with one or two completely

unary wrappers and does not evaluate on tuples recombina@nnotated Web pages. Two pages were needed when there

tion. Further more it uses a post-processing, de ned by the &€ large variations in the size of the tables and in the num-
end-user, to construct tuples from component values. OnPer of tuples to be extracted from one page to another.
unary extraction tasks, our system reaches the perforrmance

of STALKER (except ors1 as mentioned before). In partic- - Experiments in the interactive system We consider the
ular oniAF, the f-measure of our system varies from 84 to interactive wrapper induction algorithm of Section 6 with

100, whereas i_t olqtains 64 in theary case. Indeed onF its user simulatot). We compare the number of interac-
tuples recombination is more dif cult than components ex- tions in the completely annotated case and in the inteactiv
traction. framework. We denote by #F the number of interactions

Shttp://www.grappa.univ-lille3.fr/ marty/corpus.html
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(Corpus [ TD [ #1 [ #P [ #F ] to learn equally performant wrappers, with less effort for
ExciTe 1 5 13 25 25 h
BBC 5 7 3 15 the user.
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misc_writing=-1.013 (61.00)
sci_space_shuttle=-0.951 (68.00)
sci_cognitive=-0.935 (70.00)

Contains no Birthday

misc_writing=-7.349 (0.00)
sci_space_shuttle=-2.018 (8.00)
sci_cognitive=-0.860 (70.00)
comp_ai_philosophy=-0.835 (73.00)
rec_arts_sf_written=-1.958 (9.00)
(items : 461.00)

rec_arts_sf_written:
(items : 63.00)

Rule 3

sujet
(items : 461.00)

Contains Clarke

Contains no Clarke

misc_writing=-2.929 (0.00) misc_writing=-4.118 (0.00)
sci_space_shuttle=0.045 (8.00)

sci_cognitive=-0.407 (31.00)

misc_writing=-2.311 (0.00)
sci_space_shuttle=-6.918 (0.00)
sci_cognitive=0.011 (70.00)

misc_writing=-0.455 (0.00)

(items : 39.00) (items : 422.00) (items : 8.00)

sci_space_shuttle=-1.992 (0.00)
sCi_cognitive=2.611 (15.00)

(items : 16.00) (items : 437.00)
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T T T
Pr(1) is estimated over the training set
(1) is set to P(1) -

PI(1) is calculated over the whole data set -

10 20 30 40 50 60
24 T T T T T T
NB(p) ——
PNB(p,N) -

2| NE(N) - 1
20| 1
18| 1
16 B
14 - 4
12 h 1
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Resune

Le programme de recherches pesene dans cette syntlesdnscrit dans la double
probematique de letude des langages d'arbres et de I'ggentissage automatiquea partir
de donrees arborescentes.

A la base de ce travail se trouve la question de l'aces et da imanipulation auto-
matique d'informations au format XMLau sein d'un eseau d'applications eparties dans
Internet. La ealisation de ces applications est toujourslu ressort de programmeurs Spe-
cialistes dXMLet reste hors de poree de l'utilisateur nal. De plus, les @veloppements
ecents d'Internet poursuivent I'objectif d'automatiser les communications entre applica-
tions sechangeant des ux de donreesXML Le recoursa des techniques d'apprentissage
automatique est une eponse possiblea cette situation.

Nous consicerons que les informations sont cecrites dansndangage XML et dans
la perspective de ce nemoire, embarqlees dans des dorsestructuees sous forme ar-
borescente. Les applications sont basees alors sur de®i@tions eementaires que sont
I'interrogation ou les requétes dans ces documents arbscents ou encore la transforma-
tion de tels documents.

Nous abordons alors la question sous I'angle de la ealisai automatique de pro-
grammes d'annotation d'arbres, permettant de ceriver deproedures de transformation
ou d'execution de requétes. Le nemoire cecrit les conibutions apporees pour la ma-
nipulation et I'apprentissage d'ensembles d'arbres d'@&inon borree (comme le sont les
arbresXM), et I'annotation par des nethodes de classi cation supefise ou d'inkrence
statistique.

Mots cés

Langages d'arbres, automates d'arbres, apprentissage amatique, XMlL.champs aka-
toires, classi cation supervisee, extraction d'informaion.
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