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Abstract

As new standards, like XHTML or DocBook where documentsaitie is clearly present, are promised to a great
development, the information retrieval (IR) community heesome more and more concerned to use this new
source of evidence. This task is hard to achieve as it aim®#gktimg with two different sources of information,
the structure and the textual information. Since then, arfewdels appeared but they lack maturity and were not
completly thought to use the full information contained fire tstructure. The model we present, which is based
on bayesian networks, has the pretention to overcome thmie. [Although it is a very experimental model, the
theoric framework we provide deals with two informatiorrietal tasks (categorization and ad-hoc retrieval), can
adapt itself to new databases with machine learning alyust It also can be extended to cope with new tasks as
interactive navigation.

Résumé

Avec I'émergence de nouveaux standards comme le XHTML oudeBook ou la structure des documents est
apparente, la communauté de recherche d’'information a esroéa s’intéresser a I'utilisation de cette nouvelle
source d’'information. La tache est ardue, car il s’agit decil@er de sources d’informations de natures différentes,

a savoir le texte et la structure. Quelques modéles ontfaitdpparition ; mais ces travaux manquent encore de ma-
turité et n'utilisent la structure que d’une maniére simpke cadre théorique que nous présentons dans ce papier a
pour vocation de permettre une prise en compte de la steudans les taches de recherche documentaire et de ca-
tégorisation. Ce modeéle basé sur I'utilisation de réseay¥$iens est capable de s’adapter a de nouvelles bases de
données grace a des techniques d’apprentissage numérioffre. également des perspectives de développement
intéressantes comme par exemple la navigation interaddine une base de données.

Keywords: information retrieval, categorization, ad-hoc retriegatuctured document, bayesian network

1. Introduction

La récente explosion du Web donne accés a une quantité wiiafmns énorme et sans cesse
croissante qui se présente majoritairement sous formeakxtcourriers électroniques, pages
HTML...). Le traitement automatique des documents testest le domaine de la Recherche
d’Information (RI) ou Recherche Documentaire (RD). Lest&yges de RI commercialisés de

nos jours ont conceptuellement peu évolué depuis la fin desearl970. IIs utilisent des repré-

sentations généralement trés simples des textes et prajteseoutils de base pour accomplir

des taches comme la caractérisation de la pertinence as feat rapport a des requétes, leur
classement en différentes catégories ou le filtrage.

Ces derniéres années ont vu d’importants changements B ldafios la nature des documents
textuels et des corpus, et dans les besoins utilisateusscdrpus sont devenus beaucoup plus
gros et sont souvent composés de documents hétérogenebianstans leur forme que dans
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leur contenu. De nouveaux standards de représentatiorodaments ont commencé a se dé-
velopper en liaison avec le Web et avec les bases de donméparticulier, les représentations
structurées se développent avec la proposition de stasmdaus du langage XML, comme par
exemple le XHTML (World Wide Web Consortium, 1998) pour lessources du Web et le
DOCBOOK (OASIS, 2001) issu d’OASIS (Organization for thevadcement of Structured
Information Standards) pour tous les documents. L'utiisade descriptions structurées pour
les documents s’est rapidement développée et est en traimygmser.

Paradoxalement, la Rl apporte peu d’outils pour le traiterde ces documents structurés : les
représentations des document en Rl ont été congus pour desidots "plats” et homogenes,

ils ne sont pas adaptés au traitement simultané de la steusttulu contenu — pas plus qu’a la
prise en compte d’'informations de natures différentes auubrtances inégales telles qu’elles
peuvent apparaitre dans une description structurée. [@'@sobléme du traitement simultané

de la structure et du contenu que nous étudions ici. Nous plagens dans le cadre de la RI;

nous proposons un modéele probabiliste basé sur les résegésibns, qui nous permettent
d’envisager des taches d’inférehes d’apprentissage sur des corpus structurés.

Cet outil a été développé pour deux taches classiques de &lyair les réponses aux re-
quétes ouvertes et la classification de documents (reqiggteées). En (2), nous présenterons
la problématique et ferons un état de I'art sur le traitenderdocuments structurés en Rl en (3).
Nous introduirons notre modele en (4) et des expériencdisymaires en (5).

2. Problématique

Les systémes de recherche d’information actuels se baseans représentation du texte dite
"sac de mots" ou les documents sont représentés simplemela présence, I'absence ou la
fréquence d’apparition des termes. Quelques systemesmhencé a prendre en compte I'in-
formation séquentielfeprésente dans les textes pour des taches spécifiques deDariyer
et al., 2001). Pourtant, avec I'apparition de nouveauxdsteds comme le XML et son dérivé le
XHTML pour les pages Web, la tendance actuelle est d’'unedeaseparer la structure logique
d’'un document de son apparence et d’autre part de lier sreutigique et contenu. Un texte
sera ainsi représenté par une information plus complétesguueimple contenu textuel, il sera
accessible a différents niveaux de description et poumsecdr différents types d’information
(e.g. texte et meta-données). L'acces simultané a la steidies documents et a leur contenu
permet d’envisager de nouveaux modes d’exploitation déofimation textuelle. Celle-ci né-
cessite la création de nouveaux outils et de nouveaux modalgables d’exploiter de telles
données.

3. Etat de I'art

Différents travaux concernant l'utilisation de l'infort@n de structure pour la Rl ont déja été
développés. Il est nécessaire de différencier les travangarnant la tache de recherche docu-
mentaire de ceux concernant la tache de classification. féf) & reposent sur deux notions
tres différentes de la structure. Pour mémoire, nous rappdbrievement en quoi consistent
ces deux taches. La recherche documentaire (ad-hoc edjréepour but de trouver, parmi un

ce qui correspond a s'intéresser a la pertinence d’un doeyroa d’une partie d’'un document, pour une
requéte ou une catégorie donnée
2Un mot dépend de son contexte local
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ensemble de documents, celui ou ceux qui répondent le mieme aequéte exprimée en lan-
gage naturel. La classification est utilisée dans plusiéstses de RI. Elle consiste a attribuer
a chaque document une catégorie, parmi un ensemble desctassrues a I'avance (e.g. éco-
nomie, science ou littérature). Il s’agit d’'une tache decdlisination entre deux ou plusieurs
classes.

3.1. Recherche documentaire et documents structurés

Un premier travail ou la structure est directement emplaaes une tache de recherche docu-
mentaire est celui de Wilkinson (Wilkinson, 1994) qui a éuslur une sous-partie de la base
de données REC (Text REtrieval Conference) I'influence de la prise en caartht découpage
d’'un document en sections, et de la nature des sectionsxpésiences montrent que la struc-
ture apporte une information supplémentaire, méme s'tifaster prudent sur les conclusions
vu la petite taille de la base de données utilisée.

Une autre approche est celle qui a été suivie a I'univergt€lsgow par Lalmas et al., et qui
a pour base la théorie de I'évidence de Dempster-Schafémélsaet al., 1997; Lalmas, 1997;
Lalmas and Moutogianni, 2000). Pour tout document et tceti@éte, il est possible de définir
deux mesures : la croyance et I'incertitude. Un opérateaggrégation permet de combiner la
croyance de ces sous-structures pour calculer la pergrséno document.

Depuis Inquery (Callan et al., 1992; Turtle and Croft, 19849 réseaux bayésiens (RB) ont fait
leur apparition dans le domaine de la recherche documentarmodéle de RB trés simple
utilisé dans Inquery permet de calculer la probabilité ge’'vequéte soit satisfaite par un do-
cument. Ce modeéle est utilisé dans un cadre standard de.BDpour des documents "plats".
Les modeles de (Ribeiro and Muntz, 1996) et de (Indrawan.etl@894) proposent des ap-
proches légerement différentes. Une extension du modekdajgpé pour NQUERY proposée
par (Myaeng et al., 1998) prend en compte la structure degndeats. Un document est re-
présenté par un arbre. A chaque nceud de I'arbre correspangautie de la structure de ce
document (section, chapitre, etc.) et le texte qui lui esbeg. A la différenc®’l NQUERY, ce
réseau est donc directement calqué sur la structure du dodwenl'information “descend” du
document pour arriver jusqu’aux termes. Lorsqu’une regaétve, on calcule pour tout docu-
ment D la probabilité que les termes de la requéte représentemtididocument. Pour cela,
il est nécessaire de calculer la probabilité qu'une secipnésente bien le documeht puis
gu’un terme représente bien une section, et enfin qu'undiqnasprésente bien ce terme. Les
auteurs procedent a de nombreuses approximations pouerkasdcalculs réalisables ce qui
limite la portée du modéle.

D’autres approches considéerent également le cadre detesctéucturées dans le cas ou l'in-
formation textuelle est réduite a la présence ou I'absehaetdrme. La plus connue est celle

des Proximal Nodes (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1928)cént est mis, dans ces modeles,
sur les problémes de complexité dans de grands corpus.

3.2. Classification

En ce qui concerne la tache de classification, (McCallum.e1888; Chakrabarti et al., 1997;
Koller and Sahami, 1997) considérent comme structure ugraithie sur les classes des do-
cuments, et utilisent cette hiérarchie pour réaliser lasifwation. La structure est abordée de

3Pour reprendre leur terminologie, on dira que le docunegésente bieta requéte
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deux maniéres différentes

— Combinaisons de classifieu(€hakrabarti et al., 1997),(Koller and Sahami, 1997) gmésnt
des modeles assez proches. lIs associent a chaque nceuthde Uia classifieur “spécialisé”
dans la discrimination des classes fils de ce noeud. Ainsipoardent “ descend” dans l'ar-
borescence jusqu’a maximiser sa probabilité de pertinengeassant successivement dans
plusieurs classifieurs.

— Shrinkage (McCallum et al., 1998) utilise également une hiérarcleeldsses, ils associent
une distribution de probabilité & chaque nceud de cetterbiéeaqui modélise la distribution
des mots dans la classe correspondante. lls estiment tebutions locales a chacun des
nceuds, puis définissent la distribution associée a un nogncheane combinaison linéaire
de cette distribution locale et des distributions asseca#e parents du nceud dans la hié-
rarchie. Les poids de la combinaison sont appris. Cela patioletenir des estimateurs plus
robustes en particulier pour les classes faiblement reptéss.

4. Présentation du modeéle

Le modéle que nous présentons s’'applique aussi bien a larsfehdocumentaire qu’a la caté-
gorisation. Nous nous sommes basés sur une modélisatibalpliste qui est celle des réseaux
bayésiens. Ce formalisme permet de fagon assez naturdhaitée des structures, et permet de
faire des inférences assez complexes sur les différemtsedls de la structure. L'originalité de
notre modele tient en plusieurs points. C’est un modélerigune qui peut étre appliqué a dif-
férentes taches de la Rl comme la recherche documentaaeatégorisation ; les parametres
du modele sont estimés directement a partir du corpus éaartrant a tous les autres modeles
qui traitent des documents structurés ou les parametré$xsdna la main ; le modéle peut étre
étendu a d’autres taches de la recherche d’'information.

4.1. Les réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens (Pearl, 1988; Jensen, 1996; Kr&®&: Murphy, 2000) sonin forma-
lisme probabilistequi exploite des relations d’indépendance conditionnetiere différentes
variables aléatoires caractérisant un méme phénomeéneelagens d’'indépendance, sont en
général basées sur les connaissances que lopreori sur le problém& Elles permettent de
simplifier I'expression des probabilités jointes ou coimdibelles. Nous allons illustrer cela sur
un exemple. Considérons un document (figure 1) comportamtsictions et trois paragraphes.
Associons a chaque entité structurelle du document unablaraléatoire binaire qui indique la
pertinence/non-pertinence de cette entité pour une requétine catégorie. Pour effectuer des
inférences avec ce modeéle (e.g. calculer la pertinence dundent ou d’une section), il nous
faudra connaitre la distribution de probabiliéd, s,, s», p1, p2, p3)° Ol d, S et p représentent
respectivement les variables document, section et parlagr&our peu que I'on ait a traiter de
grands documents, ce type de modele est clairement impmagijérer.

Pour contourner cette difficulté, nous ajoutons des hypethd’indépendance qui permettent
de simplifier le probléme tout en modélisant au mieux la t&atierdée. Dans la figure 1(b), les
sections 2 et 3 sont Igsarentsde la variable “document” : la probabilité que le paragraphe
soit pertinent ne dépend pas du reste des variables. Lalplithgue la section 2 soit pertinente
ne dépend que de la pertinence de ses paragraphes (2 et 33nie ka probabilité que le docu-

“nous ne considérerons pas I'apprentissage de la struaar@B qui est en soit un probléme complexe
5Ce qui représent2® — 1 valeurs de probabilités
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FIG. 1 — Trois modélisations d'un méme document avec un résegésiea - (a) toutes les
parties sont dépendantes, (b) et (c) représentent deuxlisaits qui encodent différentes
dépendances conditionnelles entre parties.

(@)

ment soit pertinent ne dépend que de la pertinence de séase@vec une telle modélisation,
I'information sur la pertinence (d’'un document pour uneégatie donnée) remonte des entités
structurelles les plus fines (le paragraphe) pour se propasgu’a I'entité structurelle la plus
grosse (le document).

Dans ce CaSP(d, 51,52;171;1)27173) = P(d|31,Sz)P(Sl|P1)P(52|P2;P3)P(p1)P(P2)P(P3)-

Avec une telle modélisation, la complexité passexie’) ol N représente le nombre de va-
riables aléatoires & (2%==x) ol Ny,., est le nombre maximum de parents pour un nceud du
réseau. Dans un réseau bayésien, on associe a chaque noalidtiiimation conditionnelle
(e.g. P(s1|p1)). Cette distribution est soit fixée a la main, soit apprisedipd’exemples. La
encore, les hypotheses d’indépendance simplifient coradiignent les problémes d’estima-
tion. Bien s0r, d’autres modélisations d’'un texte sont fiidss avec les RB. La modélisation
gue nous proposons est assez générale.

4.2. Réseaux bayésiens pour la structure : présentationidégs du modele

Nous allons présenter les principales idées de notre moéele une tache donnée, et pour
un type de structure (e.g. la structure logique définie damaddéle du document ou encore
la structure hiérarchique en sections et paragraphes)alloms construire un réseau bayésien
par document permettant de modéliser la pertinence de eevdod pour la tache considérée.
Ce réseau sera construit directement a partir de la steuctnsidérée. Par apprentissage, nous
estimerons les parametres de nos réseaux (lois conditiesnees parameétres seront partagés
par tous les réseaux bayésiens construits pour la tachei lgsi hypothéses utilisées (nous
expliquerons plus loin les différences entre la RD et lasifacstion).

Les variables aléatoires sont des variables binaires aivedbns I'ensemble {Relevant, Irre-
levant}. Chaque variable est représentative de la pertmelune partie du document pour la
tache considérée. Par exemple, pour la figure 1, la variaisieceée a section 1 représentera la
pertinence de cette section, celle associée a paragraph@eBtinence du paragraphe 2 et celle
associé a d celle du document tout entier. L'évidence dansocile sera obtenue en calculant
la pertinence d’une entité. Sans que cela soit restriatifisrcalculerons cette pertinence uni-
guement pour les feuilles de I'arbre. Pour cela, nous atitiss des mesures classiques dans le
domaine comme par exemple le TF-IDF dans le cas des requéteses et le modéle Naive-
Bayes dans le cas de la classification.

Nous considérerons uniqguement des modeles de type arbns. IBaas de I'exemple de la
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figure 1(b), la pertinence d'une section dépend alors umigunt de la pertinence des para-
graphes qui composent la section et la pertinence du dodumépend de la pertinence des
sections. Nous ne considérons pas les dépendances entie fieees. Cette hypothése permet
de simplifier suffisament le modéle pour gu'il soit calcu&lau prix d’'une modélisation moins
complexe de la réalité.

Les paramétres de nos réseaux qui correspondent aux diisabonditionnelles associées a
chaque nceud de celui-ci (par exemple(d|s;, s;) dans le cas de la figure 1(b)) étant parta-
gés par tous les documents, la probabilt¢i|s;, s2) est la méme quel que soit le document
considéré. On suppose donc que la structure des documentsmius impose la nature des
dépendances fonctionnelles entre les entités du docub@eatissi cette hypothese forte est né-
cessaire pour permettre une estimation robuste des paemm@bmme pour d’autres modeéles
stochastiques (e.g. modéles de Markov cachés), il a étéva@lemeec les RB en général ce ne sont
pas les modeles les plus réalistes, qui sont souvent tropleges, qui donnent les meilleurs
résultats en pratique. Des hypothéses simplificatrices endnastiques sont nécessaires pour
obtenir des performances acceptables sur des données.

Les principales difficultés rencontrées dans I'établissgndu modele sont liées d’une part au
fait que les documents ayant en général des structuresetiféss, les arbres qui les représentent
sont d’arité et de profondeur variables, ce qui rend congplexcalcul des probabilités condi-
tionnelles en chaque noeud et le partage de paramétredr®fmrt I'apprentissage a partir de
données est assez lourd dans les RB, en particulier dans arbres de grande dimension
comme ceux que nous manipulons. Pour les les problemesédédrde profondeur variables,
nous proposons différentes représentations qui permettsifecter des parametres communs
a des arbres possédant des structures différentes. Popirdidissage, nous avons employé une
version de 'algorithme EM adaptée aux RB.

4.2.1. Recherche Documentaire

Nous allons construire un réseau bayésien par document e¢qaéte. Pour les documents,
la structure du RB est définie comme expliqué en 4.2. Nousislldiliser comme exemple,
I'application que nous avons traitée, ou les documents Esnpages d’'un site web, et la
structure d’arbre est construite a partir de la structuresitku (figure 2). Pour chaque page

pertinence pertinence
du texte Grece antique (P
pertinence pertinence
texte ———a N
antiquites (P2
texte pertinence pertinence
du texte sommaire (P1

texte ———

pertinence
art prehistorique (P4

FIG. 2 — Réseau correspondant aux premieres pages du site Welisiie e I'hermitage.
L'exemple montre quatre pages sur trois niveaux (accuetigaités, art préhistorique ; Gréce
antique). Le site utilisé dans les expériences contient@m#50 pages.




JAD | ZUUZ 1 6 Journees Internationales d Analyse statistique des Lesmextuelles

HTML, nous avons deux nceuds parents (la pertinence du téxtelle de la page “mere”).
La pertinence du texte dépend de la représentation textpmprement dite. Cette représen-
tation textuelle est I'évidence introduite dans le réseayebien. La probabilité conditionnelle
P(pertinence du tex{texte est calculée pour chague nouvelle requéte et est approyarée
un modele classique TF-IDF. Les paramétres du modele pameent & la distribution de pro-
babilité

P(pertinence d’'une pageertinence du texte pertinence de la page mére (1)

Lors de I'apprentissage, I'évidence est introduite au auivees nceuds “texte” et des nceuds
correspondant aux différentes pages jugées pertinentsdaldase d’apprentissage. Les para-
metres de la distribution (1) sont alors ré-estimés pardeshide I'algorithme EM (Dempster
et al., 1977). Lors de la recherche documentaire, on se gsedsiau bayésien pour faire de
I'inférence. La seule évidence est introduite au niveauraesds “texte”, et la recherche cor-
respond a calculer les différentes probabilit&s;) pour les différentes pagds.

4.2 .2. Classification

Nous allons construire un réseau bayésien par documentebgae. Les parametres de ces ré-
seaux seront les mémes pour une méme classe. Nous conmidégaiun probleme de classifi-
cation an classes est équivalentdroblémes de classification a deux clasBelzvant, Irrelevant.
Dans la suite, nous considérerons donc que nous sommesealaas t'un probleme a deux
classes. Pour simplifier, nous allons décrire nos modelas lpotache de classification que
nous avons abordée dans les expériences. Comme pour ladxixtd aujourd’hui peu de cor-
pus de documents structurés pour la tadche de classificimumns avons réalisé notre propre
corpus. Nous avons fait le choix de classer des sites Web residérant ceux-ci comme des
documents structurés arborescents. Nous allons détddler modéles que nous avons déve-
loppés pour le traitement de sites Web. Ces deux modélegiéoast que la pertinence d’'une
page d’un site dépend de la pertinence du texte contenu éitegpage (calculée ici par le mo-
dele Naive-Bayes) et de la pertinence des pages auxqualigsub accéder a partir de celle-ci
(voir la figure 3). La pertinence du site sera celle de sa payedeil. Les deux modeles sont
issus d’hypothéses différentes quant a la pertinence dgspélles”.

P, est la probabilité de pertinence de la page.
P, est la probabilité de pertinence du texte de la page
(calculée avec le modéle Naive Bayes).

P, s est la probabilite de pertinence de I'ensemble
pages filles.

FIG. 3 — Ce schéma présente la dépendance conditionnelle armiertinence d’'une page, la
pertinence du texte de cette page et la pertinence de ses filbkage

Différences entre les modeles Les figures 4 et 5illustrent les différences de ces modeles. N
documents structurés (sites Web) ne possédent pas tousria st@icture et ne sont donc pas
représentés par le méme arbre, ce qui ne correpond pasliddtion usuelle des RB ou I'on
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a un RB pour une tache de discrimination donnée. Commerg algprendre les parametres
des différents RB ?, Pour gérer ce probleme d’arité et deopd#ur variable des arbres, nous
devons émettre des hypothéses permettant de généradiséséaux bayésiens au cas de réseaux
de taille différente.

Le premier modele est trés simple. Il est inspiré du modeleeNBayes. Nous considérons que,
pour que I'ensemble des pages filles d’'une méme page soitertingnt, il est nécessaire que
chacune de ces pages soit non pertinente. D’'un point de wl&lpitiste, cela se traduit par le
fait que la non-pertinencB, des pages filles est le produit de la non-pertinence de ckatein

ces pages. Considérons le réseau bayésien de la figure 4.

Nous supposons pour ce premier modéig: = [;", P,. Cette fonction correspond & la fonc-
tion “OU” probabiliste. Les paramétres calculés par apiseage sont alors uniquement les
probabilités conditionnelleB;(p, |p;, p,s) 01 indique la profondeur du noeyg.

Le second modéle est un peu plus complexe. Il considere gpertemence des pages filles
dépend de la pertinence de la page dont le texte est le pltingrgret de la pertinence des
pages restantes etc. récursivement. La figure 4 illustrelépendances. Ce modeéle introduit
un ordre dans les pages filles de la page considérée. Enl&ffdte naturel dans le cas de
documents plus classiques (ler paragraphe, 2nd paragraphe’existe pas dans le cas des
sites Web. Nous avons donc introduit un ordre artificiel prant de la pertinence directe du
texte de chacune des pages filles. Cet ordre est cohérerleqantage des paramétres entre les
différents réseaux associés a une classe. |l régle le pnebdkarité puisqu’en un noeud, pour
tout document la pertinence du noeud dépend de celle de desl2f parametres calculés par
apprentissage sont, d’'une part, et comme dans le modélédendt; lesP;(p, |p;, pps), d’autre

part, 1esP (ppm..n|Ppm, Ppm+1:n) (VOIr figure 5).

Dans le cadre de nos expériences, et pour avoir un tempsrdidgsage raisonnable, nous
avons appris les probabilitd3(p,....|Ppm, Ppm+1:n) POUrm del a 10 et consideré que, pour

m > 11, P(ppm..n|ppmappm+1;n) = P(pplo..n|ppmappm+1;n)-
5. Expériences et Résultats

Nous allons présenter les expériences et les résultatsusbpour les taches de recherche do-
cumentaire et de classification. De fagon générale, lesus@pucturés sont encore trés rares
aujourd’hui, car cette problématique est trés récentaeGdtsence de corpus de référence est
bien sdr problématique pour les évaluations. Dans le caa decherche documentaire, nous
avons pu utiliser un corpus de petite taille déja constipogr la classification, nous avons
réalisé notre propre corpus.

5.1. Recherche documentaire

Le corpus utilisé est constitué de I'ensemble des pagestdulsimusée de I'hermitage. Ce
corpus a fait I'objet d’expériences (Lalmas and Moutogia@000) et nous a été fourni par
les auteurs de cet article. Ce corpus contient 445 docunfeag®s du site) présentant la col-
lection du musée de I'hermitage a Saint-Petersbourg —tadfam sommaire d’une galerie a
la présentation détaillée d’'une ceuvre. La nature striaemmérarchique du site permet de le
transformer en un réseau bayésien de maniere simple. Qgireions et leurs jugements
de pertinence associés sont présents dans ce corpus. Leerdesperformance utilisée est la
courbe rappel-précision (figure 6). Les courbes présestigscelles obtenues avec le modéle
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classique TF-IDF/cosine, et avec le modéle proposé apiEsahions EM. La convergence du
réseau est tres rapide étant donné le faible nombre de opgst de jugements de pertinence
disponible, et le nombre de paramétres a été limité a quatredviter le sur-apprentissage.

5.2. Classification

Nous avons utilisé comme mesure de performandedakeven pointCe point correspond au
moment ou la précision et le rappel sont égaux. C’est une metassique de performance des
systémes de classification. Nous avons comparé notre madelenodele de référence qui est
le modéle Naive-Bayes classique. Le corpus présenté iéiéogistruit par nous-mémes a partir
de 'annuaire de sites Web Yahoo.

Le corpus est constitué de 7006 sites Web répartis en 1%®sldfterentes. Ces 19 classes sont
les sous-classes du the@emputers and Interneke I'annuaire international de Yahoo. Chaque
site Web est transformé en un arbre de documents HTML camelsmt a chacune des pages
du site. Seuls les sites de plus de 2 pages et de moins de 2009 qat été conserveés afin de
réduire la taille de la base de données de maniére acceptahle n’avons pas effectué de sé-
lection de variables et le vocabulaire contient 358995 n@limque site est ensuite transformé
en un document XML contenant I'information de structurer@anisation des pages) ainsi que
I'information textuelle (le texte des pages HTML débaréadss différents tags et pré-traité par
le stemmer de Porter). Le corpus a été découpé en deux caepugmie taille, un pour I'en-
trainement, I'autre pour le test. Nous présentons ici Issltéts concernant les 5 plus grosses
classes. Des expériences complétementaires sont en cours.
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Classes Nombre de Nombre de| Naive Bayes Modéle1l Modéle 2
documents pages moyen

Communications| 183 20.45 33.8 35.6 31.6

Internet 849 27.8 64.1 56.4 57.2

Multimedia 114 16.85 19.3 12.5 16.73

Product Reviews| 493 36.7 68.3 66.2 75.1

Software 896 30.28 39 37.5 37.6

FiG. 7 — Résultats de classification

5.3. Commentaires des résultats

Dans les deux cas (RD et classification) on observe des pafares similaires a celles obte-
nues avec des modeles bien plus simples (tf-idf pour la RRigerBayes pour la classification).
Pour une preemiére étape, nous considérons cela commerageant, car le développement
des modeles et I'apprentissage pour ces taches ne soniyiasxtet les solutions proposées
ici sont surement largement perfectible. Pour la RD, nooss¥ait figurer sur la figure 2 diffé-
rentes itérations de I'algorithme EM, au dela d’une dizalligrations, le RB a tendance a sur-
apprendre. Pour la classification, on peut noter que le sevaaéle, qui est un peu plus com-
plexe donne des résultats léegerement meilleurs que le ereo@s meilleurs résultats obtenus
dans la classe “Product Reviews” nous conduisent a exarfiim@wence du nombre de page
moyen par site sur le comportement de I'algorithme.

6. Observations et limites

Au vu des résultats qui sont trés proches de ceux de modé&ephis simples, et au-dela des
perspectives présentées dans la suite, il est évidemmpattamt d’améliorer les performances
brutes de nos modeles. D’autres limites nous paraisserdrtanges a dépasser. La premiére
est liée au choix de ne faire apparaitre I'information tekeidans le modéle que par le biais
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de la pertinence de différents noeuds. Ce choix nous a peemsettre en place les premiéres
expeériences car il simplifie de maniére conséquente les leogeésentés. Mais il les limite
également car les priori introduits pour représenter la pertinence d’un texte poarnequéte
Ou une catégorie ne sont pas toujours cohérent avec le muobdlabiliste utilisé. D’autre part,
bien que les taches de recherche documentaire et de cattgorisoient proches, il reste une
différence notable : en catégorisation, les requétes oats) sont finies et fixées une fois
pour toutes alors que I'ensemble des documents est en pelipéévolution. En recherche
documentaire, c’est l'inverse. La facon de modéliser lheada facon dont I'information de
pertinence est transmise aux différents nceuds de la hidggpeut donc gagner a étre plus
spécifique a la tache envisagée.

7. Perspectives et Conclusions

Notre modele ne possede pas que des applications pour hestélassiques de recherche do-
cumentaire et de classification de documents structuréiexihilité des réseaux bayésiens et
la possibilité d’effectuer de nombreuses inférencesedagsgrevoir d’autres applications.

A I'heure actuelle, nous introduisons de I'évidence afin deactériser la pertinence de I'in-
formation textuelle du document pour la requéte ou la cldssmée en utilisant des modeles
classiques de RI. Nous pouvons envisager d’introduire@edénce a n’'importe quel endroit
dans le réseau bayésien. Considérons qu’un utilisategrdanne son avis quant a la pertinence
d’'une certaine partie du document; cet avis peut-étrepndééE en terme d’évidence qui sera
introduite “interactivement” dans le réseau. Ce dernierrmoalors recalculer, en fonction de
I'avis de I'utilisateur, la pertinence du document et detésises parties. Notre modeéle devien-
drait ainsi unmodéle interactif de recherche d’informatiohppliqué au cas particulier des sites
Web, il pourrait devenir un assistant de navigation peram¢t tout instant d’orienter un utili-
sateur vers les pages les plus susceptible de I'intéresgenant compte de son parcours dans
les sites Web. Une autre extension intéressante, qui seo@mpde la problématique présente
dans la communauté base de données (BD), serait que hteilis puisse poser dgsiestions
structuréesen recherche documentaire (e.g. des requétes qui établgsse contraintes sur la
structure, comme par exempimuver les livres dont le premier chapitre contient les snqty et

2). La structure, gu’elle soitinterne ou externe, permesedisnvisager de nouvelles techniques
de présentation et de visualisation des résultats : qagisse de regrouper les documents par
catégories dans le cas de bases de données hiérarchiqeystligtiser les informations a la
maniere des “coupes” dans les hypercubes ou tout simpledeeahoisir entre présenter un
sommaire ou un article particulier directement, la streetouvre de nouvelles perspectives
dans un domaine qui a finalement été trés peu exploré par lengoauté IR - peut-étre une
évaluation plus complexe des méthodes est-elle a I'origeneet état des choses.
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