Intégration de la structure dans un modele probabiliste de
document

Mathias Géry, Christine Largeron et Franck Thollard

Université Jean Monnet,
Laboratoire Hubert Curien, UMR CNRS 5516, St-Etienne
prenom.nom@univ-st-etienne.fr

Résumé. En fouille de textes comme en recherche d’informationédéhts mo-
déles, de type probabiliste, vectoriel ou booléen, se sorélés bien adaptés
pour représenter des documents textuels mais, ces modéksntent I'incon-
vénient de ne pas tenir compte de la structure du documena Qupart des
informations disponibles aujourd’hui sur Internet ou ddaes bases documen-
taires sont fortement structurées. Dans cet atticleus proposons d’étendre le
modéle probabiliste de représentation des documents de &aignir compte du
poids d’'une certaine catégorie d’éléments structurels bbdises représentant
la structure logique et la structure de mise en forme. Ce ealété évalué a
I'aide de la collection de la campagne d’évaluation INEX 00

1 Introduction

En fouille de texte comme en recherche d’'information (RIysjeurs modéles sont utili-
sés pour représenter un document. Ces modéles, de typeijisibabooléen ou vectoriel, se
sont révélés bien adaptés pour représenter des documeantsise Cependant, ils présentent
l'inconvénient de ne pas tenir compte de la structure du ehecu. Or, la plupart des infor-
mations disponibles aujourd’hui sur Internet ou dans desddocumentaires sont fortement
structurées. C’est la raison pour laguelle des travauxitécen RI comme en fouille de don-
nées se sont intéressés a la structure des documents. Gdanament conduit a I'émergence
de la recherche d’'information XML orientée contenu donbjaxtif est justement d’exploi-
ter I'information structurelle contenue dans les docura@aiur concevoir des systéemes de RI
plus efficaces. La compétition INEXINitiative for Evaluation of XML Retrieval) produit
d'ailleurs depuis 2002 de larges collections de documeiiisalbles pour I'évaluation de tels
systemes. L'exploitation de la structure a aussi été étudiins des taches de classement, su-
pervisé ou non, de documents . Dans ce contexte, plusieigs gat été envisagées, parmi
lesquelles on citera I'extension des modéles usuels déseptation de documents textuels
[Doucet et Ahonen-Myka (2002)] ou I'exploitation de la stture arborescente des documents
XML [Yi et Sundaresan (2000); Marteau et al. (2005); Verdoaigt al. (2006)]. Enfin, dans
le contexte de la détection d’'information nouvelle (Noydhtetection), d’autres travaux ont

1Ce travail a été partiellement soutenu par I'action coltabiee Web Intelligence de la région Rhéne-Alpes
2http :/finex.is.informatik.uni-duisburg.de/2007/
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pris en compte la structure logique des documents en edtlmpaids a accorder chacune des
parties qui le composent [Jacquenet et Largeron (2006)].

Dans cet article, nous proposons d'étendre le modéle pilitialle facon a tenir compte
du rble joué par les éléments de structure et de mise en foomerpettre en évidence des
informations importantes. Notre approche nécessite uasgt’apprentissage sur une partie
de la collection considérée. Au cours de cet apprentissagpeids est calculé pour chacune
des balises, basé sur la probabilité pour que cette baltiaglie les termes pertinents. Dans
une seconde phase, le modéle que nous avons développé gistiater, en tenant compte de
ce poids, la probabilité qu’'un document de la collectiohgertinent pour une requéte donnée.
Ce modéle est décrit dans la prochaine section tandis quetdedtats d’expérimentations
obtenus sur la collection INEX 2006 sont présentés dansilsiéme section.

2 Un modele probabiliste de représentation de documents
structurés

2.1 Principe d'intégration de la structure dans un modéle pobabiliste de
documents

En Recherche d’Information, le modéle probabiliste de duoenis [Robertson et Jones
(1976)] aspire a estimer la pertinence d’'un document poarragquéte a partir de deux pro-
babilités : celle de trouver une information pertinenteadtecde trouver une information non
pertinente. Ces estimations sont basées sur la probatslithacun des termes contenus dans
le document d’apparaitre dans un document pertinent ouwdadscument non pertinent de la
collection. Pour ce faire, on utilise une collection de,testmposée de documents, de requétes
et de la connaissance des documents pertinents pour chequéte. Cette collection permet,
dans une phase d’'apprentissage, d’estimer la probabéitgedtinence de chaque terme en
fonction de ses distributions respectivement dans lesrdeants pertinents et les documents
non pertinents.

Notre objectif est d’intégrer la structure des documentsdze modéle afin de parvenir
a une recherche d’information structurée. Dans notre nepdétont considérés des éléments
de structure logiques (titre, section, paragraphe, eta® enise en forme (souligné, en gras,
centré, etc.). L'intégration de la structure dans le mogébbabiliste s’effectue ensuite a deux
niveaux. Dans le premier, la structure logique est utilfsger identifier les éléments XML qui
seront susceptibles d’étre indexés par notre systeme edti®ss, paragraphes, tableaux, etc.
Dans le second, les balises de structure logique et de mifgrae sont intégrées au modeéle
probabiliste classique. Cette intégration nécessite tapedréliminaire qui consiste a estimer
un poids pour chacune des balises. Ce poids est basé surblabgité pour qu'une balise
distingue les termes pertinents. Dans la seconde étapgégfation des balises, le modéle que
nous avons développé permet de déterminer la probabilidédgiocument de la collection soit
pertinent pour une requéte donnée en tenant compte nomsentlde la pondération classique
des termes du modéle probabiliste, mais aussi de la poratéd® chacune des balises qui
englobent ces termes. La section suivante présente pinellement ce modéle probabiliste
de représentation de documents structurés.
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2.2 Notations

On dispose d’'un ensembl2 de documents structurés. En pratique, il s’agira le plus sou
vent de documents XML. Chaque élément logique (i.e. sectiaragraphe,..g; d’'un docu-
ment XML représente donc un ensemble de termes, délimiténaenalise structurelle logique,
qui sera utilisée pour indexer I'élément.

On note :

- E={ej,j =1,...,1}, 'ensemble des éléments structurés considérés danddatomh,

par exemple des sections, des paragraphes, etc.

- T=(t1,...,t,...tn), un index de termes construit sur E.

- B ={by,..., by, ....,bp, }, 'ensemble des balises logiques et de mise en forme considé

rées.

Soit E;, un vecteur de variables aléatoifEs a valeur dang0, 1} :

E; = (T10, o, Taks ooy Timy oo Ti0s o Tites oo Timy ooy Ty - ks o> Trum)

Tix =1 sile termet; apparait étiqueté par la balisg

T;. =0 sinon
avec: Tjo =1 siletermet; apparait sans étre étiqueté

par une des balises de mise en évidencBde
T;o =0 sile termet; n'apparait pas sans étiquette
On noterae; = (£10, .-, tiky -y tlms a0y -y Liks o5 Lims En0y ooy Tnks -, tnam ) UNE réalisation

de la variable aléatoirg;. A partir de cette représentation, 'objectif est mainterdiétendre
le modéle probabiliste pour prendre en compte la structeimaide en forme des documents.

2.3 Probabilité de pertinence d’'un élément XML, basée sur kebalises

La fonction de pondération BM25, introduite par [Robertspdones (1976)] auquel nous
renvoyons le lecteur pour plus de précision, est tres laegemtilisée dans les systemes de
recherche d’information probabilistes pour estimer ledpai’un termet; dans un élément
XML e;. Dans notre modéle, cette premiére pondération, nofgeest enrichie de maniére a
prendre en compte la structure logique et de mise en formdat@sments. Dans un contexte
de recherche d’'information, on désire en effet estimer ktinence d’'un élément XMLe;
relativement & une requéte. Ce qui revient a estif@t|e;) (respectivemenP (N R|e;)), la
probabilité de trouver une information pertinente (re§pement non pertinente) quand on
observe I'élément; pour une requéte donnée.

On introduit une fonction de classemef; (e;) qui permettra, en comparant ces deux
probabilités, d’ordonner les documents en fonction depeutinence par rapport a la requéte :

P(R]e;)
c(e) = 55—~
Jale) = PVRIe,)

Plus fcl(e;) est élevée, plus pertinentes sont les informations coetedans:;. Par la for-
mule de Bayes et en éliminant le ter ](f};) constant sur la collection pour une requéte
donnée qui n’interviendra donc pas dans le classement desréimts, on obtienfcs, propor-
tionnelle afc; :
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_ _PleilR)
Tl = P v

Moyennant I'hypothése d’'indépendance des termes (Bimatggdendance Model) :

P(E; =¢j|R) = [] P(Tir = 1|R)"* x P(Ty, = O|R)' " 1)
tik€ej
P(Ej =¢jINR) = [[ (P(Tix = 1INR))"* x (P(Ty = O[NR))' ' (2)
tik€ey

Pour simplifier les notations, on pose :
po = P(T;0 = 0|R) : probabilité de ne pas avaif sachant que I'élément est pertinent
pi = P(Tix = 1|R) : probabilité d’avoirt; étiqueté pab,, sachant que I'élément est pertinent
qo = P(T;0 = 0| NR) : probabilité de ne pas avaiy sachant que I'élément est non pertinent

qir = P(Ty; = 1|NR) : probabilité d’avoirt; étiqueté pab;, sachant que I'élément est non
pertinent

En reportant dans la fonction de classemétit(e;) :
Htikeej (pir)ti* x (1 — pgg,)ttin
Htikeej (Qik)tik X (1 — Qik)l_tik

La fonction logarithmique étant croissante, en prenaridafithme defcs(e;) le classe-
ment produit par la fonctiorfics(e;) = log(fcz) serale méme que celui produit pét :

feale;) =

fes(ey) Z tik X (10g(

tix€e;

) log(3—= ik ) > log —Piky - (3)

tix€e;

Le terme}, ... log (=R Z"Tk) est une constante relativement a la collectioa {ndépen-
dant det;x), ne pas le consuferer ne change pas le classement prodiatfoaction. On en
déduit la fonction de pertinence, tirée de; :

fcbalzses e_] Z tzklo (ka qlk)) (4)

tip€e, 1k(1 _plk)

Le poids d’un terme; étiqueté par la balisk, est notéw;, : w}, = log(%)

Ainsi, dans ce modéle probabiliste tenant compte de latstrsdu document, la pertinence
d’'un élément; par rapport aux balises est mesurée par le sfayg;s.s(e;) :
fevatises(€) = Su,e, tik X Wl

En pratique, pour mesurer cette pertinence, il convierstifieer les probabilités;;. etq;x,
i € {1,.,n}etk € {0,..,m} a partir d’'un échantillon d’apprentissage4 constitué d'élé-
ments déja jugés pour une requéte. A partir des ensembleBIR ebntenant respectivement
les éléments pertinents et non pertinents, on obtient :

— 7 : nombre de termes étiquetés pab, parmi les éléments pertinents & ;
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— n4k : nombre de termels étiquetés paby, parmiles éléments dEA ;
— 1. = ni, — i - Nombre de termels étiquetés pab;, parmiles éléments non pertinents

deEA;

— R =", rir : Somme des occurrences des termes figurant parmi les éEpeetinents
deFEA;

- N—R=3, ri somme des occurrences des termes figurant parmi les enamnt
pertinents dév A.

On en déduip;, = P(t;x = 1|R) = T}g“ etgir, = P(tix = 1|NR) = n}v"—:rR“‘

Ayant construit des estimateurs sans biaigideet deg;,, les probabilités d’avoir le terme
t; étiqueté pab, sachant que I'élément est respectivement pertinent et adment, on en
déduitp.k, la probabilité d'avoir la balisé;, sachant que I'élément est pertinentget, la
probabilité d’avoir la balisé;, sachant que I'élément n’est pas pertineptk = >, p;;, et
q-k =732, Gik-

2.4 Combinaison des pertinences basées sur les termes et & balises

Pour obtenir un score global de classemgrit;) d'un élément;, en fonction des termes
et des balises, qui permette d’estimer sa pertinence pgorap une requéte, nous avons
proposé une une premiére approche qui consiste a multiplgidsw;; de chaque terme de
e; par la moyenne des poids;, correspondant a toutes les balises qui englobent le terme.
L - ,
Ainsi, nous calculong'c(e;) = >, c.. wij * [14,, =1 Wik

3 Expérimentation sur la collection INEX

3.1 Présentation de la collection

Nous avons évalué notre modeéle sur la collection d'INEX 2Q08giative for Evaluation

of XML Retrieval) composée de 659.388 articles en anglsigssle I'encyclopédie Wikipedia.
Le modele vectoriel basé sur la fonction de pondération BM2&té utilisé comme modéle
de référence et comparé au modéle probabiliste structéeeitghrécédemment, qui utilise lui
aussi la fonction de pondération BM25, mais en intégranbkdses. Les résultats ont été
évalués en utilisant les taux gécisionet derappel ainsi que la mesure de performance
globaleinterpolated mean average precisigiMAP) permettant de les combiner et définie
dans [Pehcevski et al. (2007)]

Sur les 114 requétes de la collection, I'indice iIMAP est &gal34% dans le cas du mo-
dele de référence sans utilisation des balises. Il est ég&&#6 quand toutes les balises sont
considérées. Cette tendance est confirmée lorsqu’on éoadi rappel et la précision indé-
pendamment I'un de l'autre [Géry et al. (2007)]. Ces réssifpaéliminaires peu convaincants,
ne remettent pas nécessairement en cause l'intérét disglmformation structurelle en plus
de I'information textuelle mais plutét les modalités de dmnaison des poids des termes avec
ceux des éléments structurels.
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4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé d'étendre le modékmpiliste de représentation
des documents structurés de facon a tenir compte du poidmatisss représentant la structure
logique et la structure de mise en forme. Ces poids sont éstpar apprentissage puis inté-
grés dans le calcul de la probabilité qu'un document de leecidn soit pertinent pour une
requéte donnée. Bien que les résultats préliminaires obteur la collection test de la cam-
pagne d’évaluation INEX 2006 soient peu convaincants, pensons qu’ils ne remettent pas
en cause l'intérét d’exploiter I'information structurekn plus de I'information textuelle, mais
que la combinaison des poids des termes avec ceux des lidisé&dre étudiée de maniere
plus approfondie.
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Summary

In text mining as in information retrieval (IR), differentsodels, probabilistic, boolean
or vectorial, are well suited to manage textuals documdmiisthey do not use the document
structure. Nevertheless, most of the documents availab{e (on the internet or in textual
databases) are strongly strucured. In this article, wegs®p@n extension of the probabilistic
model in order to take into account some of the structurahelds present in the document.
This model has been evaluated using the INEX 2006 evaluatiopaign.



