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Résumé. Nous présentons un systéme pour l'inférence de programiegs d
traction de relations dans les documents Web. Il utiliseles textuelle et struc-
turelle sur les documents. L'extraction des relations estémentale et utilise
des méthodes de composition et d’enrichissement. Nousoraue notre sys-
téme est capable d’extraire des relations pour les org#miseexistantes dans
les documents Web (listes, tables, tables tournées, tatieges).

1 Introduction

Le développement d’Internet comme source d'informatiom®rduit a I'élaboration de
programmes nommésrapperspour collecter de I'information sur les sites Web. Ces pro-
grammes sont difficiles a concevoir et a maintenir. Deux agipes sont alors envisageables :
la premiéere consiste a assister l'utilisateur, c’est leciasysteme Lixto (Baumgartner et al.,
2001) dans lequel on spécifie le wrapper dans un langageulegigec 'aide d’'un environ-
nement visuel; la seconde consiste a générer automatigquiéengrapper en limitant I'in-
tervention de I'utilisateur a I'annotation des informaisoa extraire sur quelques documents.
Cette approche est fondée sur le fait que la plupart des dextsraur Internet sont générés par
programme et présentent des régularités exploitableepanéthodes d’apprentissage auto-
matique.

Les premiers systémes d'induction de wrappers n'’utiligaigie I'aspect textuel des do-
cuments (Hsu et Dung, 1998; Kushmerick, 1997). Avec I'apiosr de XM_, ces approches
textuelles sont devenues insuffisantes. Les systemedsaatilisent la structure arborescente
des documents du Web (Carme et al., 2005; Cohen et al., 2@¥#l& et al., 2002; Muslea
et al., 2003; Thomas, 2003). Nous nous inscrivons dans @étterche en proposant un sys-
teme d’induction qui utilise a la fois les vues textuelle Btaaescente. Beaucoup de systemes
d’'induction de wrappers sont congus pour des taches unblinesrapper unaire extrait un en-
semble de valeurs, par exemple I'ensemble des noms de aikponibles sur un site mar-
chand. Un wrappern-aire extrait les instances d’'une relatioraire, par exemple les couples
(nom du produit, prix). Il existe deux approches pour induwin wrappenr-aire : soit combi-
nern wrappers unaires, soit apprendre directement le wrajpfsgre. La premiere approche
nécessite I'obtention d’'un modeéle pour la combinaison,elintervention de la part de I'uti-
lisateur (Jensen et Cohen, 2001; Muslea et al., 2003), oorefatilisation d’heuristiques.
La seconde approche est illustrée par les systémes (Kushmerick, 1997) esOFT MEALY
(Hsu et Dung, 1998) utilisant des délimiteurs textuels pepgérer les composantes des tuples
et le systemeIPx (Thomas, 2003) basé sur la logique du premier ordre.
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Nous proposons un systeme d’induction de wrappeasre pour les documents du Web
utilisant les vues textuelle et arborescente. Pour celss étudions a la section 2 les différentes
représentations arborescentes de tables dans les dosW¥elnt Nous proposons ensuite un
systeme basé sur les deux principes suivants : I'extraesbincrémentale, c’est-a-dire que
le systéme extrait 'ensemble des premiéres composani&s|'@semble des couples pour
les deux premiéres composantes, jusqu’a I'ensemblewdgsles ; pour extraire 'ensemble
des tuples de longueuy des informations sur les tuples de longugur 1 sont utilisées. Les
algorithmes d’extraction et d'induction sont présentéssda section 3. Le systéme est évalué
sur des jeux de données réels dans la section 4. Les résulbatsent que notre systeme
peut appréhender I'extraction de relations dans les dootsn\i&eb pour des organisations
fréquentes que les systémes existants ne sont pas capelletet.

2 Représentations arborescentes d’'une relation-aire

Nous considérons que les données sont stockées dans desetdswau formakM. ou
XHTML. qui peuvent étre considérés selon plusieurs vuesue®OM considere le document
comme un arbre (arbre d’analyse) ;Mae séquentielleomme un flux de caractéres ;\ae
feuillagecomme la séquence des feuilles textes de laR@& Ces différentes vues sur les
données sont illustrées par la Figure 1.

html
|
body
d| <html> <body> <ul> <li> Season<b> 2002
| </b> <table> <tr> <th> Club </th> <th> Score
l \ <lth> </tr> <tr> <td> PSG</td> <td> 17 </td>
Season b table <ltr> <tr> <td> OM </td> <td> 31 </td> </tr>
W02 t— & <Itable> </li> </ul> </body> </html>
7N 7N 7N Season 2002 Club Score PSG 17 OM 31
th th td td td td
I I I I I I
Club Score PSG 17 OM 31

FiG. 1 — VueDOM(gauche), vue textuelle (en haut a droite), vue feuillageb@s a droite).

Une étude des documents du Web nous a amené a distingues esvamnts :

Cas 1. Les données sont dans une table dont la premiére ligne nolggenoms des com-
posantes et les lignes suivantes contiennent les données. B vueDOVM il existe un plus
petit sous arbre contenant chaque tuple et seulement gur@i).

Cas 2. Une autre représentation est celle d’'une liste ou les tigaesstockés séquentiel-
lement. Pour les vues textuelle et arborescente, il peritiéficile de retrouver les tuples sans
information auxiliaire surtout dans le cas de valeurs mantgs.

Cas 3. Les données sont dans une table tournée dont la premieraectontient les noms
des composantes et les colonnes suivantes contiennemtrieéaks. Les tuples sont entrelacés
dans les vues textuelle et feuillage. Dans la @d/] les composantes d’'un méme tuple ont le
méme numéro de fils dans des arbres différents de racin€eci est illustré par la relation ter-
naire (Season, Club name, Score) de la figure 2 ou les tuplesadre son{ 2002, PSG, 17)
et(2002, OM 31) .
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body
hl/ \table Club PSG| OM
" Season| 2002 | 2002

tr
\ \ N
> e o St i Score | 17 | 31
I \

I I I I I I \
Club PSG OM Season 2002 2002 Score 17 31

FiG. 2 — Table tournée

Cas 4. Pour éviter les répétitions, on peut avoir recours a dessabpivots et de maniére
générale a des valeurs factorisées. Par exemple dans le Bida valeuR002 apparait seule-
ment une fois mais est partagée par plusieurs tugle®02, PSG, 17) et(2002, OM 31).

Casb. Les tables croisées permettent de représenter des relatides composantes sont
presque toutes dépendantes entre elles. Cela corresponakdes de distances ville a ville,
aux tables de conversions de devises, mais aussi au cablesitagénérés a partir de tableurs
ou d’outils de reporting. Cette organisation cumule la claxigg des deux cas précédents (voir
figure 3).

body
table OM PSG
\
tr/ tr \tr OM - 1
VAN /N VAL
thth th th td td th td td PSG 4 -
I I I \ I I I \
OM PSG OM - 1 PSG 4 -

FiG. 3 — Table croisée

3 Apprendre a extraire une relation n-aire

Les processus d’extraction et d’induction sont incrément@n extrait les premieres com-
posantes, puis les tuples de longueur 2, jusqu’aux tuplEsdeeum pour une relatiom-aire
cible. Pour la premiére composante appeléene, la tche d’extraction considérée consiste a
extraire certaines feuilles textes d’'un document arb@mgoous ne considérons pas les cas ou
les données a extraire sont situées dans une feuille texderqlusieurs feuilles textes). Nous
utilisons un codage attribut-valeur des feuilles ctalage de base d’'un noeug est fourni
par les attributs suivants : label, position dans la séqeides fils du pére dg, profondeur et
hauteur, nombre de fils, taille du sous arbre enracing, éabel du frére gauche et du frére
droit dep, valeurs éventuelles des attrib0sITML cl ass eti d. La représentation d’'une
feuille [ est donnée par I'application du codage de bakeses 5 ancétres dans la \D@v|
puis par le contenu brut des feuilles textes précédente\etrga dans la vue feuillage. Ainsi
une feuille est représentée par 57 attributs. Une fois coeéeecteurs d’attributs, les feuilles
sont fournies a un classifieur qui classe chacune d’ents.dline feuille est extraite si elle est
classée comme a extraire.

Considérons maintenant une relation ciblaire et sa restriction auxpremiéres compo-
santes. Le codagep, de la relation d'arité va utiliser des informations sur les composantes
1ai— 1, il est définie par : laeprésentation d'un tuple d’arité i se fait par le codage de
base de la-ieme composante notéet de la description des dépendances dngttda graine
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Algorithm 1 Extraction

Input: un documentl ; » classifieurs:; a valeurs dang—1, 41} travaillant sur les représentationsp;.

Notation: L est I'ensemble des feuilles dg S; est I'ensemble des tuples candidats a I'étaE est
I'ensemble des tuples extraits a I'étapsélectionnés dans;.

: 51 = {(l) ‘ le L};T1 = {tl S Sl | cl(repl(h)) = -‘rl}

: for i =2tondo

S; = {ti ‘ ti = (tifl,l)., ti—1 € Tifl, l e L}

Vt; € Si, sici(rep,;(ti)) = +1, ajoutert; aT;

si tous leg; basés sur le méme_; sont classés comme négatif parajouter(t;—i,nul | ) &7T;
6: end for

Output: T, I'ensemble des tuples-aire extraits

aphwdr

ainsi qu’entre et la composanté— 1. Le codage de la dépendance entre deux feuilles
m est constituée du codage de leur plus petit ancétre comndeas longueurs des plus courts
chemins dans la vueOMentrep eta, m eta et entrep etm, du nombre de feuilles textes se
trouvant entre etm dans la vue feuillage, et pour< k& < 5 de la différence entre la position
(relative & leur pére) di-ieme ancétre de et duk-ieme ancétre der. Un tuple est représenté
par 220 attributs quel que soidifférent de 1.

L'ordre des composantes étant déterminé par la relatide &ioirnie par 'utilisateur du
systeme, I'extraction est réalisée par I'algorithme 1. @atmoter qu’il est possible d’extraire
plusieurs tuples de longueipour un méme tuple de longueiur 1 (ligne 4) et que les valeurs
manguantes sont gérées en ligne 5.

Du point de vue de I'apprentissage, la tache d’inductiomg@togramme d’extraction-
aire est définie par 'algorithme 2 et correspond aroblémes de classification supervisée,
chaque probléme consistant a classer des tuples diariigme étant a extraire ou pas. L'al-
gorithme de classification supervisée utilisé est C5.0rf@ni 2004). Pour apprendre le clas-
sifieur ¢;, il faut fixer I'ensemble d’apprentissage (ligne 4). Lesrapées positifs (ensemble
S;F) sontla projection des tuples annotés (enserfililesur lesi premiéres composantes. Lors
de la premiére itération, est considéré comme exempleihégatembleS;") toute feuille qui
n'est pas sélectionnée comme premiere composante d'undnpbté comme a extraire. Pour
les étapes suivantes, I'ensemisle des exemples négatifs est construit & partitSgfe, en
ajoutant une feuillé a¢;_; € S;", tel que le tuple obtenu n’est pas la projection d’un tuple
annoté sur les premiéres composantes.

4 Expériences

Toutes les expériences sont réalisées avec deux docunmemi®a en apprentissage. La
qualité de notre systéme est évaluée a travers la f-meBl)ir@es wrappers produits. Les cri-
teres d'évaluation sont stricts : un tuple extrait est adrsetoutes les composantes sont égales
exactement aux composantes du tuple a extraire.

Des expériences ont été réalisées sur les jeux de donnésgjakes du domaine, en 'oc-
currence RISE Les organisations correspondent aux deux premiers cassgetion 2. Notre
systéme réussit parfaitement sur tous les jeux de donnémscaption desl etiAF. Sursl,

http://www.isi.edu/info-agents/RISE/index.html
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Algorithm 2 Apprentissage
Input: un échantillonS de documents ou les tuples a extraire sont annotés.

1. ST ={t=(l1,...,l,)} 'ensemble des-uplets de feuilles & extraire dass
22.C=0
3: for i =1tondo

4: St ={t|q1,. . |t €ST}# projection des-uplets & extraire sur lespremiéres composantes
5. 87 ={t' = (ti—1,1) | tie1 € S|, 1 € L, ett’ ¢ S} # sélection des négatifs
6:  T;" = rep,(S;) etT; = rep,(S;)
7:  soitc; le classifieur appris par C5.0 avec I'échantillBi U T,
8:  ajouterc; ala séquencé' de classifieurs
9: end for
Output: C

SAT SUN Mo

P A

i P P

g s

Partly Cloudy Mostly Sunny Sunny Few Showers Showers

High: 84 High: 83 High: 84 High: 83 High: 83
Low: 73 Low: 71 Low: 71 Low: 71 Low: 71

Extended Forecast from weather.com | Discuss your weather here!

FIG. 4 — Une page du sitExcITE WEATHER : un cas de table tournée.

nous souffrons de ne pouvoir utiliser la partie textuelle @eiilles ¢ = 88.61). SuriAF, nous
obtenong’” = 64.22 qui améliore les performances des systemes existants.

Nous avons complété nos expériences par une évaluation siénsy sur des corplis
construits a partir des résultats du championnat frang@i®dtball. Ces corpus contiennent
les différentes organisations présentées en section 2{Esiences montrent que notre sys-
teme est capable d’appréhender toutes ces organisations.

Enfin, nous évaluons le systéme sur des sites présents sebleisant les organisations
les plus difficiles. Tout d’abord le siteX€ITE WEATHER 2 et la relation {own, day, weather
high, low). La composantéown est factorisée, elle apparait dans I'entéte de page. Lessaut
composantes sont présentées dans une table tournée a Besobmmme le montre la figure 4.
Nous obtenong’ = 100, ce qui montre la capacité de notre systeme a gérer ce type d'o
ganisation. Ensuite le sif@ureau of Labor Statisti¢set la relation yalug year, quantile). Il
s’agit ici d'un exemple d’organisation en table croiséeublobtenong” = 98.52 a cause de
la présence de valeurs manquantes dans certaines tables.

5 Conclusion

Nous avons présenté un systeme capable d’induire autameatient des programmes d’ex-
tractionn-aire a partir de documents du Web. Ce systéeme présentedesages suivants :

http://www.grappa.univ-lille3.fr/~marty/corpus.html
Swww.weather.excite.com
“www.bls.gov
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I'extraction des composantes et la construction des tuggas réalisées simultanément; ap-
prentissage et extraction sont rapides et peu de documemi$és sont nécessaires pour gé-
nérer un wrapper efficace ; notre systeme gere des orgamsatdmplexes mais fréquentes,
telles que les tables croisées, qui sont hors de portée d&sr®s existants. Nous travaillons
a 'amélioration de ce systeme selon les directions sudganprendre en compte le contenu
textuel des feuilles, apprendre a partir de documentsgllartient annotés. Une perspective
concerne le Web caché pour extraire derriere des formslaire
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Summary

We study how-ary relations are encoded in tree structured documetXhk or XHTML.
Then we present a wrapper induction systemsfeary relations. The extraction process is
iterative. At a given step thei —th wrapper extracts thie-th component with the knowledge
about thei — 1 first components. Experimental results show that our systetperforms
existing ones for many tree representations schemes irateeaf factorized values and in the
case of missing values.
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