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Introduction générale

La recherche d’information est un domaine qui s’intéresse a la structure, a ’analyse, a
I’organisation, au stockage, a la recherche, a la découverte de I’information, le défi est de
pouvoir, parmi le volume important de documents disponibles, trouver ceux qui correspondent
au mieux a I’attente de 1’utilisateur.

L >opérationnalisation de la R est réalisée par des outils informatiques appelés
systémes de recherche d’Information (SRI), Le but principal d’un systéme de recherche
d’information (SRI) est de retrouver les documents pertinents en réponse a une requéte

utilisateur.

Dans les Systémes de Recherche d’Information, souvent la requéte initiale est insuffisante
pour permettre de sélectionner des documents pertinents qui répondent aux besoins des
utilisateurs. Pour cela I’expansion de requétes est une méthode congue pour améliorer le
processus de la recherche d’information.

Notre travail se situe dans le domaine de la recherche d’information(RI),
particuliérement dans 1’expansion de la requéte qui consiste a ajouter de nouveaux termes a la
requéte initiale et pour cela nous utilisons la technique word embeddings.

Le word embeddings est une technique d’apprentissage qui vise a cartographier des mots
a partir d’un vocabulaire en vecteurs de nombres réels dans un espace a faible dimension, cette
technique permet du capturer le sens des mots. Les word embedding ont montrés aussi des
propriétés d’analogie entre les termes, ils sont obtenus par des modeéles tel que word2vect qui
se base sur les réseaux de neurones il prend en entrée un grand corpus de texte et produit un
espace vectoriel, chaque mot unique dans le corpus étant affecté d’un vecteur correspondant
dans 1I’éspace,les mots qui partagent des contextes communs dans le corpus se trouvent a

proximité 1’un de 1’autre dans I’espace

Notre travail consiste a intégrer les représentations distribuées de mots(les word
embedding) obtenues par un modele neuronale (Word2vect) dans les fonctions de modele

d’expansion de requétes.

Le présent mémoire, comporte outre I'introduction, la conclusion, et la bibliographie,

Les trois chapitres suivants :



» Chapitre | : «la recherche d’information » décrit les généralités sur le domaine de
la recherche d’information, notamment les concepts de bases de la recherche
d’information, les mod¢les de recherche d’information, et 1’évaluation des systémes
de recherche d’information.

» Chapitre 11 : « Word embedding » Ce chapitre traite I’exploitation de la technique
word embedding en recherche d’information. Nous présentons notamment les
fondements de cette technique a savoir les réseaux de neurones, ainsi que quelque
modeéle de word embeddings .

» Chapitre Il : « Présentation de D’approche proposée et son évaluation »ce
chapitre porte sur la présentation de 1’approche proposée et I’expérimentation de
I’approche en précisant les outils et le langage utilisés pour sa mise en ceuvre. Ainsi

que les résultats obtenus.

Ce travail se termine par une conclusion générale.
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1.1 Introduction

Au début des années soixante, quelques années apres 1’invention de 1’ordinateur, la RI est
apparue comme une réponse au besoin de gérer 1’explosion de la quantité d’informations. C’est
la science de la recherche de 1’information dans des documents qu’ils soient dans une base de
données, dans une base documentaire ou sur le Web. Tres tot, le monde de la recherche s’est
intéressé aux SRI pour mettre en ceuvre des techniques et des mécanismes dans le but de
pouvoir , parmi le volume important de documents disponibles, trouver ceux qui correspondent

au mieux a ’attente de 1’utilisateur.

L’objectif de ce chapitre est de présenter le domaine de la recherche d’information. Dans la
premicre partie, nous présentons les concepts de base de la recherche d’information (¢léments
et processus).Dans la seconde partie, nous parlons des modeles de recherche d’information et
dans la derniere partie de ce chapitre nous discutons de I’évaluation des systémes de recherche

d’information.

1.2 Définition de la Recherche d’Information (RI)

Plusieurs définitions de la recherche d’information ont vu le jour, nous citons les trois

définitions suivantes :

v" La recherche d’information est une branche de I’informatique qui s’intéresse a
’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche et la sélection d’information [1].

v" Larecherche d’information est une activité dont la finalité est de localiser et de délivrer
des granules documentaires a un utilisateur en fonction de son besoin en informations
[2].

v" La recherche d’information est une discipline de recherche qui intégre des modéles et
des techniques dont le but est de faciliter ’acces a 1’information pertinente pour un

utilisateur ayant un besoin en information [3].
1.3 Le systeme de la recherche d’information (SRI)

Pour répondre aux besoins en informations de I’utilisateur, un SRI met en ceuvre un certain
nombre de processus pour réaliser la mise en correspondance des informations contenus dans

un fonds documentaires d’une part, et les besoins en information des utilisateurs d’autre part

[o1.
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1.4 Concepts de base de la recherche d’information

L’objectif d’un SRI est de relier le besoin en information d’un utilisateur, mod¢lisé par une
requéte, avec un ensemble de documents en estimant leur pertinence par rapport a la requéte.
Dans ce qui suit, nous introduisons, dans un premier temps, les éléments de la RIl. Dans un

second temps, nous détaillons les processus de la RI.

1.4.1 Les éléments de de la RI

1.4.1.1 Requéte
La requéte constitue I'expression du besoin en information de I'utilisateur. Elle représente
I’interface entre le SRI et I’utilisateur. Divers types de langages d’interrogation sont proposés
dans la littérature. Une requéte est un ensemble de mots clés, mais elle peut étre exprimée en

langage naturel, booléen ou graphique. Trois types de requétes ont été identifiés [4].

v' Les requétes informationnelles qui ont pour objectif de chercher de I’information en
rapport a un sujet donné, sans aucun a priori sur la source d’information.

v Les requétes navigationnelles qui consistent a atteindre une page web particuliére,
connue par 1’utilisateur.

v' Les requétes transactionnelles qui souhaitent réaliser des transactions ou bénéficier de

services en ligne.
1.4.1.2 Document

Un document est généralement défini comme support physique d’une information structurée,
sous forme de mots, de sons, d’image, une séquence de vidéo, etc. plus précisément on peut le
définir comme un ensemble de données informatives présentes sur un support, d’une fagon
permanente et lisible par I’homme ou par une machine .En informatique, le mot document ou

document électronique est généralement synonyme de fichier [5].

1.4.1.3 Pertinence
La pertinence est une notion fondamentale et cruciale dans le domaine de la RI. Cependant, la
définition de cette notion complexe n’est pas simple car elle fait intervenir plusieurs notions.
Basiquement, elle peut étre définie comme la correspondance entre un document et une requéte
ou encore comme une mesure d’information de document a la requéte [6]. Essentiellement deux

types de pertinences ont été définis :
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v’ La pertinence systéeme

Est déterministe, objective et elle est définie a travers les modeles de la recherche d’information.
Elle est souvent traduite par un score évaluant 1’adéquation du contenu des documents vis-a-vis

de celui de la requéte [7].
v La pertinence utilisateurs

Est liée a la perception de I’utilisateur sur I’information renvoyée par le systéme. Elle est
subjective, deux utilisateurs peuvent juger différemment un méme document renvoyé pour une
méme requéte. Elle peut évoluer dans le temps d’une recherche. Une information jugée non
pertinente a I’instant £ pour une requéte peut étre jugée pertinente a t + 1 car la connaissance

de I'utilisateur sur le sujet a évolué [7].
1.4.2 Les processus de la Rl

Les processus de RI qui permet, a partir d’une requéte, d’ordonnancer les documents est appelé
¢ processus en U”. Il est décomposé en trois principales étapes : I’indexation, I’appariement

document-requéte et la reformulation de la requéte. La figure suivante représente I’architecture

générale d’un SRI
| Besoinen
information
e ,'//ﬁ:
‘ U _ Indexation (7 ~ Indexation
Représentation de la requéte Représentation des documets |

~a Appariement
document/requéte

i

4

le
-

-~
Reformulation du L/
besoin en e —— f/
information <P
< I""

Figure 1.1 : Processus en U de recherche d’information [8].

Ce processus est composé de trois fonctions principales
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1. L’indexation consiste a extraire et a représenter le contenu des documents de maniére interne
sous forme d’index. Cette structure d’index permet de retrouver rapidement les documents
contenant les mots clés de la requéte.

2. Appariement document/requéte, une fois les documents sont représentés sous forme interne
d’index. Suite a une requéte utilisateur, le systeme calcule la pertinence de chaque document
vis-a-vis de la requéte utilisateur selon une mesure de correspondance du modele de RI, et
retourne la liste des résultats a I’utilisateur.

3. La reformulation du besoin en information est 1’étape qui permet de redéfinir le besoin de

I’utilisateur au fur et 4 mesure de la session de recherche.

1.4.2.1 L’indexation

L’indexation a pour rdle d’extraire a partir d’un document ou d’une requéte, une représentation
paramétrée qui couvre au mieux a son contenu sémantique. Le résultat de I’indexation constitue
le descripteur du document ou de la requéte qui est une liste de termes significatifs pour 1’unité
textuelle correspondante, auxquels sont associés généralement des poids pour différencier leur
degré de représentativité. L’ensemble des termes reconnus par le SRI est rangé dans une

structure appelé dictionnaire constituant de langage d’indexation [4].

Bien que l'indexation se base sur des techniques relativement établies, il peut y avoir plusieurs
indexations différentes d'un méme texte, aussi valables les unes que les autres, en fonction de
I’usage qui doit en étre fait et du public auquel elles s'adressent.

L’indexation se décompose en trois phases schématisées dans la figure 1.2.

Document Extraction

Indexation Sélection

Pondération

Document indexé

Figure 1.2 : Indexation d'un document [09].
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On distingue trois types d’indexation :
e L’indexation manuelle :

Lors de I’indexation manuelle, un expert dans le domaine choisit les termes qu’il juge pertinents
dans la description du contenu sémantique du document. Ce type d’indexation permet d’avoir
un vocabulaire d’index controlé ce qui permet d’accroitre la consistance et la qualité¢ de la
représentation obtenue [10].
Néanmoins cette indexation présente plusieurs inconvénients :

v Approche subjective, puisque le choix des termes de I’indexation dépend de I’indexeur

et de ces connaissances du domaine.
v" Pratiqguement inapplicable aux corpus de textes volumineux.

v' Trés couteuse en termes de temps.

e L’indexation semi- automatique :

La tiche d’indexation est réalisée ici conjointement par un programme informatique et un
specialiste du domaine [11]. Une indexation automatique est d’abord lancée, qui extrait un
ensemble de termes descripteurs du document.

Le choix final des termes d’indexation a partir de vocabulaire fourni, est laiss¢ a I’indexeur

humain (généralement spécialiste du domaine).

e L’indexation automatique :

Ce type d’indexation ne fait pas intervenir d’expert. L’indexation automatique repose sur des
algorithmes associant automatiquement des descripteurs a des parties de document. Dans le cas
des documents textuels, chaque mot est potentiellement un index du document qui le contient.
Chaque terme selon un processus défini : extraction, suppression des mots vides, normalisation
[12]. Cette indexation :

v’ particuliérement adaptée aux corpus volumineux.

v adoptée en RI.
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a. L’analyse lexicale

L’analyse lexicale permet de convertir le texte d’un document en un ensemble de termes. Un
terme est une unité lexicale ou un radical. Elle permet de reconnaitre les espaces de séparation
des mots, les chiffres, les ponctuations, etc. [4].Ces unités seront les candidats a I’indexation et

a la recherche dans une requéte. L’analyse lexicale inclut les étapes suivantes :

v La conversion de la casse (Les majuscules en minuscules).
v L’élimination des accents.

v’ Latokénisation (Une séquence d’unités lexicales élémentaires).

b. L’élimination des mots vides

Un des problémes majeurs de I’indexation est d’arriver a extraire les termes significatifs tout
en évitant les mots vides (Pronoms personnels, préposition, etc.).Les mots vides peuvent aussi
étre des mots athématiques(Les mots qui peuvent se retrouver dans n’importe quel document
parce qu’ils exposent le sujet mais ne le traitent pas, comme par exemple contenir, appartenir,

etc.).On distingue deux techniques pour éliminer les mots vides :

v’ T’utilisation d’une liste de mots vides (Aussi appelée anti-dictionnaire ou stop- List).
v 1’élimination des mots dépassant un certain nombre d’occurrence dans la collection.

c. Lalemmatisation

La lemmatisation consiste a représenter les différentes variantes d’un terme par un format
unique appelé lemme ou racine, ce qui a pour effet de réduire la taille de I’index. Plusieurs
stratégies de normalisation sont utilisés : la table de correspondance, 1’élimination des affixes
(L algorithme de porter) [13], la troncature, I’utilisation de N-grammes. L’inconvénient majeur

de cette opération est qu’elle supprime dans certains cas la sémantique des termes originaux.

Par exemple la lemmatisation du verbe « positionner » (forme canonique) peut se faire par
rapport a ce genre d’occurrences :
Positionnant, positionnait, positionnées, positions, position, positionna, positionnates,

positionniez.

d. le choix de descripteurs

Elle consiste a déterminer le type d’unités élémentaires pour représenter les documents. On

parle aussi de descripteur. L objectif est d’avoir une représentation des documents permettant
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une moindre perte d’information sémantique possible .On distingue plusieurs types de

descripteurs, nous citons :

v Les mots simples : les mots simples du texte de document en éliminant les mots vides.

v Les lemmes ou les racines des mots extraits.

v" Les N-grammes : qui sont une représentation originale d’un texte en séquence de N
caracteres consécutifs. On trouve des utilisations de bi-grammes et trigrammes dans la
recherche d’information.

v Les mots composeés : groupes de mots ou expressions (phrase en anglais) sont souvent
plus riches semantiquement que les mots qui les composent pris separément.

v’ Les concepts : qui sont des expressions pris généralement d’une structure conceptuelle,
tels que les thésaurus ou les ontologies.

e. La création de I’index

Un index est une liste de termes représentatifs du contenu de document .Mathématiquement

I’index représente une relation binaire :
Index: d; > {t;}
Ou d; document de la collection et ¢;; le ji™meterme de document d;

Des structures de stockage particuliere sont nécessaires pour mémoriser les informations
sélectionnées lors de processus d’indexation afin d’accélérer la réponse a une requéte .Les

moyens de stockages les plus utilisés sont :

v' Le fichier direct (maitre)
C’est le fichier de base dans lequel sont stockées les données. L opération peut durer quelques
secondes sur un fichier maitre de quelques centaines d’enregistrements, cependant, elle peut se

révéler trés lente si la base atteint des milliers de documents [14].

v Le fichier inverse
Il est créé autour du fichier maitre. Ce fichier comme son nom I’indique est le résultat de
I’inversion du fichier maitre. Plus exactement, au lieu de donner pour chaque document les
mots et les fréquences qui le constituent, on donne pour chaque mot les documents qui le

contiennent et sa frequence dans chacun des documents [14].

La structure d’un fichier inverse associe a un document est composée de deux éléments :
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e Le vocabulaire (dictionnaire) : ensemble des termes d’index de la collection auquel
on peut éventuellement rajouter I’information sur le nombre de documents de la
collection ou le terme apparait ou sa fréquence d’occurrence totale.

e Lesoccurrences (postings) : ensemble de toutes les listes contenants chaque terme du
vocabulaire .ces listes peuvent éventuellement inclure la fréquence d’occurrence du

terme dans le document qui le contient.

1.4.2.2 L’appariement document-requéte

Il s’agit de I’expression du besoin d’information (requéte), la recherche dans le corpus, et la
présentation des résultats. Cette phase nécessite un modele de représentation du besoin de
I’utilisateur, appelé modéle de requétes, ainsi qu’une fonction de correspondance qui doit
évaluer la pertinence des documents par rapport a la requéte. La réponse du systeme est un
ensemble de références a des documents qui obtiennent une valeur de correspondance élevée.
Cet ensemble est généralement présenté sous la forme d’une liste ordonnée suivant la valeur de
correspondance.

e Fonction de correspondance

Tout systeme de recherche d’information s’appuie sur un modele de recherche d’information.
Ce modele se base sur une fonction de correspondance qui met en relation les termes d’un
document avec ceux d’une requéte en établissant une relation d’égalité entre ces termes. Cette
relation d’égalité représente la base de la fonction de correspondance et, par la méme, du
systéeme de recherche d’information. Cette fonction est notée : RSV (d, q) (Restrieval Statut
Value). Ou

d : Un document de la collection.

q : Larequéte.
Il existe deux méthodes d’appariement :

v' Appariement exact (exact match retrieval)

Le résultat est une liste de documents respectant exactement la requéte spécifiée avec des

criteres précis. Les documents retournés ne sont pas triés.
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v' Appariement approché (best match retrieval)

Le résultat est une liste de documents censés étre pertinents pour la requéte. Les documents

retournés sont triés selon leur score de pertinence vis-a-vis de la requéte.

1.4.2.4 La reformulation de la requéte

La reformulation du besoin en information est I’étape qui permet de redéfinir le besoin de
I’utilisateur au fur et a mesure de la session de recherche. Cette étape peut étre effectuée :

v" Manuellement, dans le cas ou I’utilisateur soumet lui-méme une nouvelle requéte.

v De fagon automatique, lorsque le systéme de RI s’appuie sur les termes importants

dans les documents les plus pertinents ou visités par 1’utilisateur qui sont réutilisés.

Ce processus a pour but d'améliorer la performance du systeme en offrant un mécanisme de
raffinement de la requéte utilisateur. Les techniques utilisées durant ce processus se classent en

deux catégories [15] : les méthodes locales et les méthodes globales.
» Les méthodes locales :

Elles s'appuient sur la technique dite de réinjection de pertinence (relevance feedback). En
se basant sur la requéte initiale, une liste de documents sera présentée a l'utilisateur, qui va
ensuite choisir les documents qu'il juge pertinents. La requéte initiale sera ensuite enrichie avec

les termes des documents ainsi choisis.

» Les méthodes globales

La requéte est réajustée en se basant sur des ressources externes telles que les bases lexicales,
les thésaurus et les ontologies. Ainsi, des termes, non nécessairement présents dans la requéte
initiale, sont suggérés a l'utilisateur pour raffiner sa requéte.

La figure 1.4, présente les principales techniques d'amélioration des SRI par reformulation de
la requéte initiale en y ajoutant de nouveaux termes. La reformulation peut se faire par
expansion automatique de la requéte, par combinaison de différentes présentations de la requéte
ou par réinjection de pertinence. Nous présentons dans ce qui suit ces trois principales

techniques.




CHAPITRE | : La recherche d’information

©—} Requéte initiale  { < Requéte reformulés
Utilisateur

Pertinence

- Jugements de
_F

Documents) pertinents

( Reformulation de requéte ) DoCuments

Partinents
Selon Putilisateur

Combinaison des Expansion automatigue des
présentations des requétes requétes

Réinjection de pertinence
(Relevance Feadback)

Figure 1.3 Techniques d’améliorations des SRI par reformulation de requétes [04].

1.5 Les modeéles de la RI

Le modele de recherche représente le noyau d’un SRI. Il comprend la fonction de décision
fondamentale qui permet d’associer a une requéte, I’ensemble des documents pertinents a
restituer. Il est utilisé pour la recherche d’informations proprement dite et est étroitement lié au

modéle de représentation des documents et des requétes [2].

Un modéle de RI a pour réle de fournir une formalisation du processus de RI et un cadre
théorique pour la modélisation de la mesure de pertinence.

Plusieurs modeles de recherche d’information en été proposés. lls se déclinent en trois grandes

catégories qui sont les modeles booléens, les modéles vectoriels et les modeles probabilistes.
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—® Modéale booléen

—» Modele ensembliste ———# Modéle booléen étendu

= MNodéle des ensembles flous

Modeéle vectoniel
Modeles de RI ——1—® Modeéle vectoriel Modele vectoriel géneralise
Latent Semantic Indexing

Modeale connexionniste

Modele probabiliste indépendant

—# Modéle probabiliste Reésean inférentiel Bayésien

Modeéles de langages

Figure 1.4 : Taxonomie des modeles en RI [15].

1.5.1 Les modéles ensemblistes

Ce sont les modeles base sur la théorie des ensembles et 1’algébre de Bool, dans le représentant
le plus connu est le modéle booléen.

1.5.1.1 Les modele booléens
Dans ce modéle, le document est représenté par un ensemble de termes. La requéte est
représentée par un ensemble de mots clés relies par des opérateurs booléens

(AND,OR et NOT) [8]. L’appariement requéte-document est strict et se base sur des

opérations ensemblistes selon les regles suivantes :

RSV (d,t;) = 1sit; € d0sinon (1.2)
RSV (d,t;ANDt;) = 1si(t; € d)a(t; € d),0sinon (1.2)
RSV (d,t;ORt;) = 1si (t;€ d)v(tj € d),0sinon (1.3)
RSV (d,NOTt;) = 1sit; #d,0sinon (1.4)
Avec :

q : Requéte.

d : Document.

t ;. Terme.
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RSV (d, q) (Retrieval Statut Value) : fonction de correspondance entre un document d et

différentes formes de requétes.

La simplicité du modele le rend aisément compréhensible pour un utilisateur, et facile a

mettre en ceuvre, mais il présente un certain nombre de faiblesses :

v' La sélection d’un document est basée sur une décision binaire

v’ Pas d’ordre pour les documents sélectionnés

v Formulation de la requéte difficile pas toujours évidente pour beaucoup d’utilisateurs

v Probléme de collections volumineuses : le nombre de documents retournés peut étre

considérable

Et pour résoudre certaines problémes de ce modeéle, des extensions ont été proposees parmi elle
on trouve : le modele booléen basé sur la théorie des ensembles flous [16] ,le modéle booléen
étendu [17].

1.5.2 Les modeles algébriques
Ce sont les modeles basés sur la théorie d’algebre, comme le modéle vectoriel.
1.5.2.1 Modele vectoriel
Dans ce modele, un document est représenté sous forme d’un vecteur dans 1’espace vectoriel
composé de tous les termes d’indexation. Les coordonnées d’un vecteur document représentent
les poids des termes correspondants [8]. Formellement, un document d; est représenté par un
vecteur de dimension n

di = (WillwiZI"'iWin) pouri = 1,2,...,m. (|5)

Avec :
W est le poids du terme £;dans le document d;,

m est le nombre de documents dans la collection,

n est le nombre de termes d’indexation.

Une requéte q est aussi représentée par un vecteur de mots-clés défini dans le méme espace
vectoriel que le document.
q = Wg1,Wq2,---,Wgn) (1.6)

Avec :
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w; est le poids de termet;dans la requéteq. Ce poids peut étre soit une forme de

tf = idf(Pondération), soit un poids attribué manuellement par 1’utilisateur.

Les facteurs tf et idf permettent de combiner les pondérations locale et globale d’un terme :

v tf(Term Frequency) : cette mesure est proportionnelle a la fréquence de terme dans le
document (pondération locale) .Elle peut étre utilisée telle quelle ou selon plusieurs
déclinaisons(log(tf),présence/absence ,etc.).

v idf(Inverse of Documment Frequency) : ce facteur mesure I’importance d’un terme
dans toute la collection (pondération globale). Un terme qui apparait souvent dans la
base documentaire ne doit pas avoir le méme impact qu’un terme moins fréquent. 1l est
généralement exprimé comme suite : log(N/df) ou df est le nombre de documents

contenant le terme et N est le nombre total de documents de la base documentaire.

v' Lamesure tf = idf est une bonne approximation de I’importance d’un terme dans un

document, particulierement dans des corpus de documents de tailles homogenes.

La pertinence du document d;pour la requéte q est mesurée comme le degré de corrélation des

vecteurs correspondants. Cette corrélation peut étre exprimée par 1’une des mesures suivantes :

e Le produit scalaire :
e Lamesure du cosinus :

n
2j=1Wqj*Wij

1/2 1
(Shy woop) 2 e wiip

RSV(d,q) =

5 (1.8)

e Lamesure de Dice :

2XY] 1 WijWej

n .2 n 2
Z]'=1 w qj)+2j=1 woij

RSV(d,q) = (1.9)
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e La mesure de Jacard :

n ' .
Yj=1Wij*Wqj

n .. . n .s .
Yjoq Wijrwa X WijWej

RSV(d, q) = (1.10)

L’un des avantages du modele vectoriel réside dans sa simplicité conceptuelle et de mise en
ceuvre. En outre, il permet de trier les résultats d’une recherche a travers une mesure de
similarité document/requéte, en placant en téte les documents juges les plus similaires a la
requéte. Cependant, ce modele ne permet pas de modéliser les associations entre les termes

d’indexation. Chacun des termes est considéré comme indépendant des autres.

1.5.3 Les modéles probabilistes
Ces modeles reposent sur la théorie des probabilités, dans ces modéles, la pertinence d’un
document vis-a-vis d’une requéte est vue comme une probabilité de pertinence

document/requéte.

1.5.3.1 Le modele probabiliste de base
Le principe de base de ce modé¢le consiste a présenter les résultats d’un SRI dans un ordre basé
sur la probabilité de pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte. Etant donnée une
requéte utilisateur notée q et un document d, le modele probabiliste tente d’estimer la
probabilité que le document d appartienne a la classe des documents pertinents (non pertinents
) [9].Un document est alors sélectionné si la probabilité qu’il soit pertinent a q, notée
P(R|d),est supérieur a la probabilité qu’il soit non pertinent a q ,noté P(NR|d)Le score

d’appariement entre le document et la requéte g noté RSV (d , q) ,est donnée par :

_ PR|d)
RSV(d,q) = PRI (1.11)
En utilisant la formule de Bayes et en simplifiant, en obtient :
_ P@|R)
RSV(d,q) = PINR) (1.12)

Différentes méthodes sont utilisées pour estimer ces différentes probabilités. La plus connue
est celle du modele BIR(Binary Independance Retrieval). On considére dans ce modéle que la

variable document d(t; = xq,ty = X3,..,t, = X, ) e€st représente par un ensemble
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d’événements qui dénotent la présence (x; = 1) ou I’absence (x; = 0) d’un terme dans un
document. En supposant que ces événements soit indépendants, d’ou I’appellation BIR, les
probabilités de pertinence (respectivement de non pertinence) d’un document, notées

P(d|R)(Respectivement P(d|NR)), sont données par :

P(le) = P(tl =X, =x3,....,tIn=1t,, = xn|R) = ?=1 P(tl = inR) (|l3)

P(leR) = P(tl =X, =x3,....,tn=1t¢,, = xnIR) = ?=1 P(tl = x,|NR) (|l4)

La distribution des termes suit une loi de Bernoulli ; P(d|R) peut s’écrire :

P(d|R) = [}, P(t; = 1|R)* « P(t; = O|R) ™™ (1.15)
P(d|NR) = 1i1=1 P(t; = 1|NR)*i x P(t; = 0|NR)1_x" (1.16)
En posant :

P(t; =1|R) = p; P(t;=0|R)=1-p;

P(t; = 1|NR) = q; P(t; =0|NR)=1—gq;

RSV (d, q) Peux s’écrire, apres transformation comme suit :

pitix(1—p) (A=%D

RSV(d,q) = 79 (1D

(1.17)

En se ramenant a la fonction log et apres un petit développement, la fonction RSV s’écrit alors

i(1-q;
RSV(d, q) = Sii-1 log 220 (1.18)

Pour estimer les probabilités p; et q; on suppose I’existence d’une collection de test, et si en
outre en propose connus I’ensemble R des documents pertinents et 1’ensemble NR des
documents non pertinents alors en peux aisément estimer les probabilités p; et q; en utilisant

les propositions déefinie en tableau suivant comme suite :
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Contenant ti Non contenant ti Totale
#doc pertinents T n—r; N
#doc non pertinents R,—1 N—-n—R;+r; N-—n
Totale (collection) R; N — R; N

Tableau I.1 Distribution de probabilités de pertinence des termes d’un corpus
d’apprentissage.

Enadonc:

ri

pi=- et qi

Ri—rl-

Ainsi la RSV (d/q) se réduit a :

ri(N-R;j—n+r;)

RSV(dJ ‘I) = Zi;xi=1 log (1_7'i)(Ri_ri)

(1.19)
Les reproches faits a ce modele sont deux types :

v' L’indépendance des termes n’est pas toujours vérifiée (en particulier pour les termes
concurrents)
v L’impossibilité d’estimer ses paramétres si des collections d’entrainement ne sont pas

disponibles.

1.5.3.2 Le modele de langue
Les mod¢les de langue émergent comme une nouvelle tendance en recherche d’informations.
Le nom «modéle de langue » est hérité du domaine de la reconnaissance de la parole, ou on
tente de créer un modele statistique pour modéliser une langue et ainsi de déterminer la

probabilité d’apparition d’un mot en fonction du modele et des signaux acoustique [10].

Contrairement aux modéles classique de RI, les modéles de langue ne modélisent pas
directement la notion de pertinence d’un document d face a une requéte q. La pertinence d’un
document vis-a-vis d’une requéte est vu comme la probabilité que la requéte soit géneré par le

modele de langue du document.

Un modeéle de langue se construit en utilisant une fonction de probabilité P qui assigne une

probabilité P(s) a un mot ou a une séquence de mots s dans un corpus. Cette fonction permet
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alors d’estimer la probabilité d’une séquence quelconque de mots dans la langue modélisée, ou
de fagon plus générale, d’estimer la probabilité de générer cette séquence de mots a partir du

modele de langue.

Formellement, soit M, le modéle de langue du document d ; la pertinence de vis-a-vis d’une
requéte q revient a estimerP(q|M,), c’est-a-dire, la probabilité que la requéte g soit générer

par M ;. Etant donne une requéte g, cette pertinence est mesurée par :

RSV(d,q) = P(q = (ty, Ly, ..., t,)|My) = [[{ p(t;|d) (1.20)

p(t;|d)peut étre estimer en se basant sur I’estimation maximale de vraisemblance du terme ti.

Elle est données par :

_ M __ Nbr d' occurencedu terme t dans C
P(ti) - t; - Nbr totale des terme dans C (I'Zl)
Donc en aura :
tf(tild)
P(t;|ld) = —— 1.22
tld) =5 (1.22)

1.6 Evaluation des systémes de recherche d’information
L’évaluation d’un systeme de RI, permet de vérifier I’efficacité des modéles mis en ceuvre pour
I’identification des documents pertinents [6].
Plusieurs critéres peuvent entrer en jeu dans le processus d’évaluation d’un SRI, tels que :
e Letemps de réponse
e La présentation claire des résultats
e [’effort fourni par I’utilisateur pour récupérer I’information pertinente

e La pertinence des documents retournes.

Dans cette section, nous présentons le cadre d’évaluation d’un systeme de RI ainsi que les

mesures d’évaluation sous-jacentes.

1.6.1 Les collections de test
Une collection (ou corpus) de test constitue le moyen d’évaluation des SRI. Elle est
généralement composée d’un ensemble de document, d’un ensemble de requétes et des

jugements de pertinence, associés a ces requétes. L’évaluation d’un SRI, consiste a comparer
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les résultats retournés par ce dernier par rapport aux jugements de pertinence. Des mesures
d’évaluations, décrites dans la section suivante, sont utilisees pour effectuer cette comparaison
.Les collections de test sont les résultats de projets d’évaluation qui se sont multipliés depuis
les années 1970, on peut citer la collection CACM, la collection CISI, la campagne CLEF et la

campagne TREC.

La compagne TREC consiste a ce jour la compagne de référence dans le cadre de 1’évaluation
des systémes de recherche d’information et cela depuis son lancement 1992. L’objectif de cette
compagne est de proposer une plate-forme qui réunit des collections de test, des taches
spécifiques et des protocoles d’évaluation pour chaque tdche afin de mesurer les différentes

stratégies de recherche[4].

1.6.3 Les mesures d’évaluation

La démarche de validation en RI se base sur I'évaluation expérimentale des performances du
modele ou du systeme propose. L’évaluation des performances d’un modéle de RI, permet de
paramétrer le modele, d’estimer I’impact de chacune de ses caractéristiques et de fournir des
éléments de comparaison entre modeles.

Cette évaluation peut porter sur plusieurs criteres : le temps de réponse, la pertinence, la
qualité et la présentation des résultats, etc. Le critere le plus important est celui qui mesure la
capacité du systeme a satisfaire le besoin en information de I’utilisateur, c’est a dire la
pertinence. Deux facteurs permettent d’évaluer ce critére. Le premier est le taux de rappel et

le deuxiéme est le taux de précision.

> Rappel :
Le rappel est le rapport de documents pertinents restitués par le systéme sur 1’ensemble

des documents pertinents contenus dans la base documentaire. Elle mesure la capacité du

systeme a retrouver tous les documents pertinents répondant a une requéte.

nombre de documents pertinents trouvés

Rappel =

nombre de documents pertinents

> Precision :
La précision est le rapport de documents pertinents trouvés sur I’ensemble des documents

restitués par le systéeme. Elle mesure la capacité du systeme a rejeter tous les documents non

pertinents a une requéte donnée.
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nombre de documents pertinents trouvés

Précision = -
nombre de documents trouvés

Le rappel et la précision permettent aussi de definir le silence documentaire et le bruit
documentaire qui représentent respectivement le nombre des documents pertinents non
retrouvés et le nombre de documents non pertinents retrouvés. La figure 1.2 schématise ces

deux variables dans 1’ensemble des documents.

Ensemble de Documents

Silence

CHRe Gy W, R AR
R R Es 2R &

@t @E sm dgE B Ak
HER ML LS MRC THD HED

Figure 1.5 : Bruit et Silence [18]

1.6.3.5 Les mesures alternatives

Plusieurs mesures alternatives ont été proposées, parmi elles, nous trouvons :

e R-précision : cette précision mesure la proportion des documents pertinents retrouves
apres que R documents ont été retrouves, ou R est le nombre de documents pertinents

pour la requéte considérée [11].

e Précision moyenne (Mean Average Precision-MAP)

C’est lamoyenne des précisions moyennes (Mean Average precision ) obtenues sur I’ensemble

des requétes & chaque fois qu’un document pertinent est retrouve :
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_ quQAPq
Q]

Avec APq est la précision moyenne d’une requéte g, Q est I’ensemble des requétes et | Q] est
le nombre de requétes.

MAP

1.7 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté, les notions de base de la Rl .En premier lieu
nous avons introduit les éléments principales de la RI : requéte, document et pertinence. Nous
avons aussi décrit les différentes étapes d’un processus de RI, a savoir, 1’indexation,
I’appariement et la reformulation de la requéte. Et enfin nous avons traité les modéles de la Rl
et I’évaluation des systémes de RI. Ce chapitre nous a aidé a comprendre les fondements de la

recherche d’information pour avancer dans notre travail.




CHAPITRE Il : Le word embedding

1.1 Introduction

Le word embedding, est une technique pour capturer le «sens» d'un mot via un vecteur a faible
dimension. Ils sont utitilisés dans de nombreuses taches de la recherche d'informations (RI) et
dans le traitement de la langue naturelle (PNL), telles que questions réponses ou la traduction

d'une langue a une autre.

Dans ce chapitre nous présentons le word embeddibng et les modeéles de recherche basé sur le
word embedding qui sont réalisés a base de réseaux de neurones, puis le fonctionnement de

ces modeles. Et enfin nous présentons quelques travaux utilisons le word embedding en Ri.

11.2 Historique

L’apprentissage non supervisé de word embedding a exceptionnellement connu de succes dans
nombreuses taches de PNL (Processing Natural Language) qui consiste a remplacer les

anciennes méthodes utilisé dans la représentation distribué.

Depuis les années 1990, les modéles spatiaux vectoriels ont été utilisés dans la distribution
sémantique. Au cours de cette période, de nombreux modeéles pour estimer les représentations
continues de mots ont été développés, y compris l'analyse sémantique latente (LSA) et
I'allocation latente de Dirichlet (LDA).

Bengio et al. Ont utilisé le terme embeddings en 2003 et ils I’ont utilis¢ dans un modele de
langue neuronal. En premier lieu Collobert et Weston en 2008[19], ont montré I'utilité des word
embedding. Ils ont congu une architecture unifiée pour le traitement du langage naturel qui
établit non seulement des word embeddings comme une technique utile pour les taches en aval,
mais introduit également une architecture de réseau neuronal qui constitue la base de

nombreuses approches actuelles.

Cependant, la notion de word embedding a étais connu et propagé grace a 1’étude effectuer par
Mikolov et al en 2013. [20] qui a crée word2vec, un outil qui permet une formation et une

utilisation parfaites des embeddings.
En 2014, Pennington et al. Ont lancé GloVe, qui est un autre modéle de word embedding.

11.3 Définition de word embedding

Le word embedding est une méthode d’apprentissage automatique qui vise a représenter les
mots d’un vocabulaire dans des vecteurs de réels dans un espace a faible dimension. En
s’appuyant sur un grand corpus de textes, de telles représentations vectorielles peuvent étre

calculées pour capturer a la fois des informations syntaxiques et sémantiques sur les mots. Ces
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word embeddings, lorsqu’ils sont ensuite utilisés comme données d’entrée, se sont revéles étre
un grand atout pour une grande variété de taches en traitement automatique du langage naturel
(TALN) [21].

Avec le word embedding le mot est représenté sous forme d’un vecteur de nombres réels. Ce
vecteur code la position du mot dans un espace multidimensionnel dans lequel les mots proches
syntaxiquement ou sémantiquement sont également proches dans cet espace. Par exemple les
vecteurs qui représentent les villes du monde sont trés proches dans ce nouvel espace. Ces
représentations se nomment « word embedding ». La figure I1.1 illustre dans une image 2D
cette représentation. On voit que tous les mots associés aux nombres, qu’ils soient écrits en
chiffres ou en lettres sont proches. Que les noms de métiers sont regroupés également. Alors

que d’un point de vue symbolique, tous ces mots sont totalement différents entre eux.

Figure 11.1 Les visualisations des embeddings de mots. A gauche : numéro région ; a droite :
région emploi [22].
Ces représentations montrent d’autres propriétés intéressantes : les analogies entre les mots
sont représenté par la différence entre leurs vecteurs. Par exemple il semble qu’il y ait une

différence constante male-femelle :

W(woman) — W(man) =~ W(aunt — W(uncle)
W(woman) — W(man) = W(queen) — W(king)
Ces nouvelles représentations sont tout a fait pertinentes et ont permis d’améliorer les

performances de nombreuses taches de traitement des langues [23].
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11.4 Les réseaux de neurones artificiels

11.4.1 Définition

Les réseaux de neurones artificiels sont des reéseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est

évidemment un réseau [24].

D’une maniére générale le réseau de neurone comporte (Figure 11.2)

Probleme traduit en
excitation des neurones
d entrée

neurones cachés

Sens de propagation des stimuli.

Y

Excitation des neurones
I _-p de sortie interprétée comme

-

- une reponse au probleme

Figure 11.2 : Schéma générale d’un réseau de neurones [25].

1. Des neurones d’entrée, auxquels on attribue une extraction en fonction des données
que le réseau doit traiter

2. D’autres neurones au travers desquels 1’excitation des neurones d’entrée se propage et
est modifiée ;

3. Des neurones de sortie dont 1’état d’excitation fournit une reponse au probleme posé

en entrée.
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11.4.2 Apprentissage d’un réseau de neurones

On appelle « apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui consiste a estimer les
parametres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui affectée
[26].

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il y a deux grandes classes selon que I'apprentissage

est dit « supervisé » ou « non supervisé »

v Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode qui utilise directement les connaissances d’un expert
et essaye de reproduire ces connaissances [27].

v Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une méthode qui essaye de dériver des généralisations a partir

des données, de segmenter 1’espace de données [28].

1.4.3 Fonctionnement d’un neurone

Un neurone est défini par trois caractéristiques : son état, ses connexions avec d’autres neurones

et sa fonction de transfert ou d’activation comme illustre la figure suivantes :

poids

fonction
d'activation

somme pondérée

nel
! (p =

@ activation
0 eu
fonction de
combinaison
x 9
seuil

Figure 11.3 Structure d’un neurone artificiel [29].

v Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. 1l recoit un nombre variable

d'entrées en provenance de neurones amont.
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v A chacune de ces entrées est associé un poids w(weight) représentatif de la force de la
connexion.

v Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour

alimenter un nombre variable de neurones avals.

Comportement de neurone artificiel

Il passe par deux phases :
1. Un neurone recoit n entrées (des neurones de la couche précédente), x1,...,xnet
produit une sortie. La premiere étape est habituellement le calcul de la somme pondérée

des entrées selon I'expression suivante :

Sz Wi X; + W) (1.1)

Ou les (wi) sont des nombres réels, appelés poids, qui pondérent les

entrées

2. A partir de la valeur de la somme, une fonction de transfert appelée fonction d’activation
calcule la valeur de I'état du neurone. C'est cette valeur qui sera transmise aux neurones

avals.

1.4.4 Fonction d’activation

La fonction d’activation (ou fonction de seuillage, ou encore fonction de transfert) sert a

introduire une non-linéarité dans le fonctionnement du neurone [30].

Les fonctions de seuillage présentent généralement trois intervalles :

1. en dessous du seuil, le neurone est non-actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 0 ou -
1
2. aux alentours du seuil, une phase de transition ;

3. au-dessus du seuil, le neurone est actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 1).

La figure suivante montre des exemples de fonctions d’activation
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Figure 11.4 Exemple de fonctions d’activation [31].

11.4.5 Architecture des réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires, les neurones qui sont
largement connectés les uns aux autres et qui sont capables d'échanger des informations au

moyen des connexions qui les relient [32].

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du modeéle.

Parmi ses modeles en trouve.
e Réseau multicouche : les neurones sont arrangés par couche. 1l n'y a pas de connexion
entre neurones d'une méme couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones des

couches avales. Comme illustre la figure suivante :

5
t couches cachées

couche couche de sortie
d “entrée

Figure 1.5 : réseau multicouche avec deux couches cachées [33]
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e Réseau a connexions récurrentes : les connexions récurrentes ramenent l'information

en arriere par rapport au sens de propagation défini dans un réseau multicouche.

B

Figure 11.6 : Réseau a connexions récurrentes [34]

e Réseau a connexion complete : c'est la structure d'interconnexion la plus générale.

Chaque neurone est connecté a tous les neurones du réseau

A/"O\

""'IL.‘-"’

Figure 11.7 : Réseau a connexion complete [34].

11.5 Modéles de langue neuronaux pour la RI

Les représentations distribuées de mots et de documents sont connues depuis longtemps en RI
[35] ces type de représentation de mots sont tres étroitement liés avec les modeles de langue.
La qualité des modéles de langue est mesurée en fonction de leur capacité a apprendre une
distribution de probabilité sur les mots dans un vocabulaire V. En fait, de nombreux modeles
d’intégration de mots a la fine pointe de la technologie tentent de prédire le prochain mot dans
une séquence, on prenant considération certaine mesure. En outre, les modeles d’intégration de

mots sont souvent évalués a l'aide de la perplexite,

Avant d'entrer dans les détails des modéles d’intégration de mots, nous allons brievement parler
de certains fondamentaux de modélisation de langue. Nous supposons les normes de notation

suivantes :
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Nous supposons un corpus d’apprentissage contenant Une séquence de mots d’apprentissage T,
wl,w2,w3 ...,wT des mots qui appartient a un vocabulaire V dont la dimension est |V |. Les
modeles considérent généralement un contexte de mots du n mots. Nous associons chaque mot

avec une intégration d’entrée Vw avec des dimensions d et une intégration de sortie V'w .Nous

optimisons finalement une fonction objective J, par rapport & nos parameétres de modele 6 et

notre modele produit un score f4(x) pour chaque entrée x.

Les modeles de langue tentent généralement de calculer la probabilité d'un mot w, avec les
mots précédents n — 1, c'est-a-dire p(w,|w;_1, - W;_n+1). En appliquant la regle de la chaine
de Markov, nous pouvons rapprocher le produit d'une phrase ou d'un document complet en

fonction des probabilités de chaque mot donné avec ses n mots précédents :

p(wy, -, we) = [lip(Wilwi_g, - Wi_ni1) (1.2)

Dans les modeéles de langue basés sur le n-gramme, on peut calculer la probabilité d'un mot en

fonction des fréquences de ses n-grammes constitutifs :

count(We_n 11, We—1,We) (| I 3)

W W _ see W _ —_—
PWelWet, -+, Weoni1) count(wt—n+1,--wt—1).

Le n = 2 donne des probabilités de bigram, tandis que n = 5 avec le lissage de Kneser-Ney
conduit a des modeles lissés de 5 grammes qui ont été considérés comme une base de référence

forte pour la modélisation de langue.

Dans les réseaux de neurones, nous atteignons le méme objectif en utilisant la fonction de

softmax bien connue :

_ exp(hTory,)
p(wtlwt—l' ) wt—n+1) - Ewievexp(hT‘:,ﬂwi)) (I I 4)

Le produit intérieur h™v',,, est le vecteur de sortie de I'avant-derniére couche de réseau (la
couche cachée dans le réseau multicouche), tandis que v’,, est l'intégration de sortie du mot w,
c'est-a-dire sa représentation dans la matrice de poids de la couche softmax. Notez que, bien

que v’ représente le mot w, il est appris séparément de 1”intégration de mot d'entrée v,,, car
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les multiplications dans lesquelles les deux vecteurs sont impliqués différent (v,, est multiplié

par un vecteur d'index, v',, avec h).

input output
layer

. ’)(“‘,I — ||/:j]

.’)(”_} = i“’))

o (w, = nlh
shared (e | 1)
projection

Figure 11.8 Un modéle de langue neuronale [36]

Notez que nous devons calculer la probabilité de chague mot w a la couche de sortie du réseau
neuronal. Pour ce faire efficacement, nous effectuons une multiplication matricielle entre h et
une matrice de poids représenté par v’,, de tous les mots w dans V. Nous obtenons ensuite le

vecteur résultant, qui est souvent appelé logit.

En utilisant cette fonction softmax, le modele tente de maximiser la probabilité de prédire le
mot correct a chaque étape t. L'ensemble du modeéle tente donc de maximiser la probabilité

logarithmique moyenne de I'ensemble du corpus :

]jo =%log p(wl, .- ,wT) (11.5)

Par analogie, grace a l'application de la régle de la chaine, il est généralement formé pour
maximiser la moyenne des probabilités de logarithme de tous les mots dans le corpus donné

leurs n mots précédents :

1
J6 = ;Z{=110g P(Wi|Wi—1, -, We_pi1) (11.6)
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11.6 Exemple des modeéles de langue neuronal

11.6.1 Le modéle classique de langue neuronal

Le modele classique de langue neuronale proposé par Bengio et al. en 2003 se compose d'une
couche caché qui prédit le mot suivant dans une séquence comme dans la figure 11.9 :

i-th output = P(wy = 1 | context)
softmax
Ceee - ® e - see )
« ~ 5,
L r ) ~
, r mostf computation here .
! ! A"

! ’ "

I 'l ]

' : 1

'r . tanh !

u Ceoe e ® e ) :

Table . . Matnx C
1001{_1-[ --------------------------------------------
- v P shared parameters
in
across words
mdex for Wi ;41 index for w;_ 2 index for w;_ 4

Figure 11.9 Modele de la langue neuronal classique [37]

Leur modéle maximise ce que nous avons décrit ci-dessus comme I'objectif du modele de

langue neuronal prototypique :

1
]0 = T {=1 lOg f(th' Wi 1, Wt—n+1) (“7)

fW, W1, Wi_ns1) Est la  sortie du modéle, c'est-a-dire la probabilité
PWg | Wi_q, - ,Wi_ns1) Calculé par le softmax, ou nest le nombre de mots précédents

introduits dans le modéle.

Bengio et al. sont I'un des premiers a introduire ce que nous appelons maintenant en tant que
word embedding, un vecteur de fonctionnalité de mots a valeur réelle dans R. Leur architecture
constitue une grande partie de prototype sur lequel les approches actuelles se sont
progressivement améliorées. Cependant, les blocs de construction généraux de leur modéle se
retrouvent dans tous les modéles actuels de langue neuronal et les word embedding. Ceux qui

sont :
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v" Couche d'incorporation : une couche qui génére des word embeddings en multipliant
un vecteur d'index par une matrice des word embeddings.

v" Couche (s) intermédiaire (s) : une ou plusieurs couches qui produisent une
représentation intermédiaire de I'entrée, par exemple une couche entiérement connectée
qui applique une fonction non linéarité lors de la concaténation des word embeddings
de n mots précédents.

v" Couche softmax : la couche finale qui produit une distribution de probabilité sur les

mots dans V.

11.6.2 Le modele C et W

Collobert et Weston [38] (ainsi C & W) montrent en 2008 que les word embeddings sur un
ensemble de données suffisamment important ont une signification syntaxique et sémantique et
améliorent les performances sur les taches en aval .

Leur solution pour éviter de calculer le softmax colteux est d'utiliser une fonction objective
différente : au lieu du critere de Bengio et al., qui maximise la probabilité que le prochain mot
ait donné les mots précédents, Collobert et Weston forment un réseau qui produit un score plus
élevé f, pour une séquence de mots correcte (une séquence de mots probable dans le modéle
de Bengio) que pour une séquence incorrecte. A cet effet, ils utilisent un critére de classement

par paire, qui ressemble a ceci :

JO = Yyex Zwev max{0,1 — fO(x) + fO(x™)} (11.8)

IIs échantillonnent correctement les fenétres x contenant n mots de lI'ensemble de toutes les
fenétres X possibles dans leur corpus. Pour chaque fenétre x, ils produisent alors une version
incorrecte x (w) corrompue en remplagant le mot central de x par un autre mot w de V. Leur
objectif maximise maintenant la distance entre les résultats obtenus par le modele pour la
fenétre correcte et la fenétre incorrecte avec une marge de 1. Leur architecture de modeéle,
représentée sur la figure 3 sans I'objectif de classement, est analogue au modéle de Bengio et
al.
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Figure 11.10 Le modéle C et W sans objectif de classement [39]

Le modele de langue résultant produit des embeddings qui possedent déja des relations connues
, par exemple, les pays sont regroupés ensemble et des mots syntaxiquement similaires occupent
des emplacements similaires dans l'espace vectoriel. Alors que leur objectif de classement
élimine la complexité du softmax, ils conservent la couche cachée intermédiaire de Bengio et
al. (La couche HardTanh de la figure 11.10), ce qui constitue une autre source de calcul colteux.
En raison de cela, leur modele complet fonctionne pendant sept semaines au total avec | V | =
130000 | V | = 130000.

11.6.3 Le modéle Word2vect

Word2vec est un groupe de modéles associés qui sont utilisés pour produire des
word embeddings . Ces modeles sont des réseaux de neurones peu profonds qui sont formés a
reconstruire des contextes linguistiques de mots. Word2vec prend comme entrée un grand
corpus de texte et produit unespace vectoriel, généralement de plusieurs centaines
de dimensions , chaque mot unique dans le corpus étant affecté a un vecteur correspondant dans
I'espace. Les vecteurs de mots sont positionnes dans I'espace vectoriel de telle sorte que les mots
qui partagent des contextes communs dans le corpus sont situés a proximité I'un de I'autre dans

I'espace [40].
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Word2vec est la méthode et le logiciel le plus populaire pour apprendre le word embedding
aujourd'hui, il a été propose par Mikolov et al. en 2013. Ce dernier est un modéle qui utilise un
réseau de neurone a trois couches avec une couche cachée, deux variantes ont été proposees :
skip-gram qui prédit le contexte étant donné le mot actuel, tandis que le sac-de-mots continu
prédit le mot actuel étant donné son contexte. Ces architectures offrent deux avantages

principaux par rapport au modele C et W et au modele linguistique Bengio:

v" lls éliminent la couche cachée colteuse.

v'lIs permettent au modéle de langue de prendre en compte un contexte supplémentaire.

11.6.3.1 Approche par sac de mots continus (CBOW)

Est un modeéle qui permet de construire des word embeddings , permet de calculé la probabilité
d’un mot cible étant donné son contexte il est basé sur le modele de langue neuronal.la figure

suivante elustre 1’architecture CBOW :

INPUT PROJECTION OUTPUT
W(t—2)
SUM
wW(t—-1)
W(t)
wW(t+1)
W(t+2)

Figure 11.11 : Sac de mots continu [41] .

La fonction objective de CBOW a son tour n'est que légérement différente de celle du modele
de langue :

1

Jjo = ;2{21 logp(WelWi_p, -, Wi 1, Weiq . Weiy) (11.9)
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Au lieu d'alimenter n mots précédents dans le modele, le modele recoit une fenétre de n mots

autour du mot cible w, a chaque pas de temps t.

Exemple détaillé sur le modéle CBOW :

CBOW est tres utile pour identifier les mots qui manquent dans une phrase, voici un exemple

détaillé qui explique I’architecture du modele CBOW et son fonctionnement :

Supposant qu’on a le texte suivant : « Latent Semantique Indexing », on va sélectionner le

mot «Indexing » qui est le mot cible qu’on veut chercher,

La taille de la couche d’entrée et la couche de sortie dépond de la taille du corpus, et la taille de

la couche cachée est représentée par la dimension de systeme.la figure suivante monte un

exemple qui utilise le modele CBOW :

Couche d’entrée

Couche de sortie

Latent=X1 | w Couche cachée
= e
semantique= X2 WZ\ W1 H1§ W' 02
X3
ws =
Xa
i e o
X5 | W5 TN
A \05
— y'
indexing
Le mot suivant Wil W2 Wi3 v
Matrice 1 des poids W21 |W22 [ W23 W11l |[W'12 | W'13 | W14 | W'15
des connexions e’ntre —» | W31 [w32 [w33 W21 | W22 | W23 |WwW?24 | W25
la couche d ent’ree et W41l W42 W43 w3l |l w32 W'33‘ W34 | W35
la couche cachée W51 W52 W45 T

Figure 11.12: Architecture détaillée du model

Matrice 2 des poids
des connexions entre
la couche cachée et la
couche de sortie

X1, X3, ..., X3 sont des valeurs attribuées aux termes wq, w,, ..., ws, et x; et x, sont égaux a 1,

et les autres sont fixés a 0.

W; : C’est le poids des connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée.
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W'i]-: C’est le poids des connexions entre la couche caché et la couche de sortie .

CBOW passe par deux phases :

a. Forward propagation : dans cette phase nous allons calculer les poids de la
couche d’entrée vers la couche cachée, ensuite de la couche cachée vers la

couche de sortie :

a.1 Forward propagation : de la couche d’entrée vers la couche cachée :

a
Couche d’entrée .
Couche de sortie
Latent =X1 W& Couche cachée 01
Semantique w2 //
= S h 02
X2 w3 <§ —
X3 W4< h< é %Z 03
—
. \\05 - -
indexing
N— A
indexing

Le mot suivant
hy=(Wi1X1+wygay o+ wiyi Xz + Wag Xy + W1 Xs)

hy
—_ —_ iy T A —
hy=(WiX1tWop X, + WapX3 + WapXs + Wspxs)  |ha|=w'x =
h,
X1
Wi1 + Wpq + W3q + Wyq + Wsq| |X;

Wip + Wop + W3y + Wyp + Wsy | (X3
W13 + W23 + W33 + W43 + W53 4
X5

=

h3=(wy3 X1 +Wo3X; + Wisxs + WazXy + Ws3Xs)

wTx est la matrice transposée de matrice
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a.2 Forward propagation : de la couche cachée vers la couche de sortie :

Couche d’entrée

\

/ Couche de sortie\

Coucheﬂ/

701

02

S

h< =
h<W

03

==

h%%

04

SN

Latent =X1 wi
N

Sémantique w2
=X2 ~

w3

X3 wa
X4 =
X5 Pz

indexing

L\ 05

indexing

\
\_

i

Le mot suivant

Le calcule de poids pour la couche cachée se fait en deux parties :

Partiel :

En appliquer la fonction de sommation : ¢’est la somme des poids de la couche cachée multiplié

par les poids des connexions entre cette couche et la couche de sortie, soit Net (Oi) ce poids

calculé.

Net (O1) =u; =w 11 hy +W 51 hy+w 31 k3

Net (02) =u,=w'15 hy+W 5hy+w '35hs

Net (04): Us :W,13 h1+W,23h2+W,33h3 = Net (O:)WTh = |w

w
w

w

w

Net (03) =uy=w'14 hy+W 5.hp+w '3, h3

Net (05) :u5:W,15 h1+W,25h2+W,35h3

wTh est la matrice transposée de matrice2.

11
12
13
14
15

W21
W 22
W 23
W 24
W 25

W31
W 32
W 33
W 34
W 35

hy

*h2

h,
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Partie2 :

Le calcul de la softmax de sortie

eNet(Ol) el1
eNet(01) 4 oNet(02) 4 oNet(03) 4 oNet(04) 4 oNet(05) ™ guuq 4 pUz 4 o3 4 oU4 4+ U5

Out(04)=y1=

eNet(Oz) el2
eNet(01) 4 oNet(02) 4 oNet(03) 4 oNet(04) 4 oNet(05) ™ guuq 4 pUz 4 o3 4 oU4 4+ U5

Out(03)=y,=

De la méme on peut calculer y3, y,4 et y5
La fonction softmax pour un mot W; (cible) donnant les mots de contexte W, est alors
calculée comme suit :

eNet(Oj) e(ul-)

PW; W, )=y;= 2][,’,=1Net(0jr) = v
] =

e(uj’)

Partie3 :

Calcul d’erreur : nous utilisant le calcul d’erreur pour corriger les poids des connexions entre

les trois couches.

Soit w, le mot cible (Indexing), w; le contexte des mots donné (Latent sementique), et V la
taille de contexte d’entrée. L objectif est d’optimiser la probabilité conditionnelle du mot w,,

sachant w;, la fonction de perte est définie comme suit :

Max P(wo|w;)= max (log(y;+))

Par exemple :

et4

E(04)=log P(w4|w)) = log (;
et + e"s)

)= log.(e")- log.(e" + "2 + "3 +

U1 +eY2 +eU3 +el4 +eY5

=uy-(e" + ez + e'"3 + et + e"s)
Comme on peut aussi minimiser I’erreur comme suit :

E = - log P(wy|w)), alors
E(04) =-(e" + e"2 + e"3 + e" + e"5) - uy
On peut généralisé ainsi :
E=logX/_q e~ u;

Ou, j* est I’index du mot cible dans la couche cachée
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Maintenant prenant la dérivation de E par rapport a w4 nous allons avoir :

dE(04) _ Uy dE(uy) _
dE(uy) e“1+e"2+e"3+e™+e"s dE(uy)

dE(ug) _
dE(ug)

Out(04) - Y4 — 1

Nous remarquons que u, est la valeur du mot cible 0, (Indexing)

Nous pouvons généraliser cette dérivation comme suit :

u.r
ag _dUogTlqel —wp) oy d(up) [ ome
du; du; E}Ll e’ duj 77 J
_ 4y
J - du]-

t; = 1si(t; = tj-) sinon t;=0
e La rétro propagation (back-propagation) :
v" de la couche de sorite vers la couche cachée : Cette phase nous permet de

mettre & jour les poids de tous les neurones de la couche cachée vers la couche
de sortie (W' 11, W', W'5,..., W'55).

Etapel :

prendre le gradient de ‘E’ par rapport a W'y ;.

dE(01) _ dE(01) 4 _duy

aw'y, dy, aw’q
dE(0
d( 1):()’1—0)291
ujg
duy - d(W'11hi+W'51hp+W'31h3) - h
aw’, aw'y, 1
dE(01) _ dE(01) 4 _uy _ e *h
dw'y, dy, aw'y, 11
Etape 2 :
mettre a jour le poids W',;.
dE(01) _

W' " =Wy - W'i1-7(e;- hy)

1 représente un rang d’apprentissage € [0,1]
de la meme fagon nous pouvons calculer le poids de W', W' i3, W'q..., W'ss.

v De la couche cachée vers le couche d’entrée : Cette phase nous permet de mettre
a jour les poids de tous les neurones de la couche cachée vers la couche de sortie
( W111 W12r W13;- ce W35)'
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Etapel : prendre le gradient de ‘E’ par rapport a W, ;.

dE _ dE , dhy

A (BE Bty (GE e Qtay ) (DE o QUsy | (GE  Duay | (dF o dUs)
dW11 du1 dh1 duz dh1 du3 dh1 du4_ dh1 du5 dhl

= (erW'i1) + (e2W'13) + (e3W'y3) + (eaW'14) + (esW'y5)

dE o d L : . .
(ﬁ * d—Zl) est I’erreur propagée a partir du neurone de mot de sortie O, de la couche de sortie

1 1
(d_E * 42

Tl ) est I’erreur propagée a partir du neurone de mot de sortie O, de la couche de sorti
2 1

dhy _ Ad(Wiixq + Waix, T Wa1xg +Wanx, +Ws1xg) _

dW11 - dWll 1
dE dE . dh , , , , ,
Wes (d_h1 * dwlll) = ((e1W'11) + (e2W'13) + (esW'y3) + (eaW'14) + (esW'is)) * (x1)

Etape 2 : mettre a jour le poids W,

_n_9E_

W new - W
11 11 AWy,

(x1)

De la méme maniere nous pouvons calculerW;,, Wiz, Wy;..., Wes

=Wip - W(erW'1q) + (e2W'15) + (e3W'13) + (eaW'14) + (esW'y5)) *

11.6.3.2 Approche de type skip-gram

L’entrainement du modele a pour objectif d’obtenir le vecteur du mot permettant d’exprimer le
méme sens que le mot en cours, ie : la représentation qui permet de déduire son contexte ,

comme on peut le voir sur la figure 11.13 :

INPUT PROJECTION OUTPUT
w(t —2)
/ w(t—1)
W(t)
N W(t+1)
W(t +2)

Figure 11.13 : Skip-gram [42]




CHAPITRE Il : Le word embedding

Formellement, le modéle a pour objectif, pour une séquence de mots d’entrainement w1, w2,

wT de maximiser la moyenne des logs attribués aux fenétres de mots k :

L.
%Z Z FriﬂF[U'l+J|”'lJ.|

J (11.10)
=t L= (i#0)

Tel qu’a chaque mot, sont associés deux vecteurs a apprendre : U,, (vecteur d’entrée : input) et
1, (vecteur de sortie : output), puis calculer ainsi la probabilité reliant chaque mot aux mots du

vocabulaire par I’équation

exp {Ui 1*']1_.J) (1.11)

P(w;|lw;) = —
! E;:l ETP {F.-}T H_.J]I

Ou V est la taille du vocabulaire.

11.6.4 Le modele Glove

Glove est un algorithme d’apprentissage non supervisé pour 1’obtention de représentations
vectorielles pour les mots. Glove s’effectue sur des statistiques cumulées globales de
cooccurrence de mot-mots a partir d’un corpus, et les représentations résultantes présentent des
sous-structures linéaires intéressantes du mot dans un espace vectoriel [43].

Dans cette méthode, ils font en premier une cooccurrence matrice qui base sur 1’équation
11.14.

1

Xij= Zwi,wjm (IL12)
Nous montrons directement l'objectif de ce modele qui est :
J =% f(Xij) wi" w; — logX;)? (11.13)

Ou f(X;;) est la fonction du poids pour chague paire de mots, et il est defini comme :

f(Xij) — {(Xij/xmax)a if Xij < Xmax (“_14)
1 autrement
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L'algorithme d’apprentissage répéte a travers chaque élément X;; de cooccurrence X et met a
jour.

11.7 Le word embedding en recherche d’information :

La recherche d’information se référe a la recherche initiale effectuée par un utilisateur : une
seule requéte, sans autre interaction ou rétroaction, sur la base duquel un systéme RI s'efforce

de renvoyer un classement précis des documents.

Récemment, de nombreux travaux ont montré que les approches d’apprentissage par les réseaux
de neurones sont trés efficaces dans plusieurs taches de RI (Appariement de textes
[44][45](Bengio et al., 2006 ; Huang et al., 2013), et taches de question-réponse[46] (Bordes et
al., 2014)). Une premiére catégorie de travaux utilise des représentations distribuées de mots
(word embeddings) obtenues par les modéles neuronaux pour les intégrer dans les fonctions

d’appariement requéte-document [47].

La deuxiéme catégorie de travaux consiste en des modeles d’appariement qui apprennent la
pertinence des paires document-requéte a partir des vecteurs sémantiques latents [48][49]. Par
exemple, le Deep Semantic Structured Model (DSSM) [50] est connu pour étre un des modéles
les plus efficaces dans la tache de recherche sur le web. Ce modele applique un réseau de
neurones profond sur la représentation d’un document et d’une requéte obtenues par une
méthode de hachage de mots qui permet d’apprendre leurs représentations latentes a partir de
leur valeur de pertinence. Une extension du modéle DSSM, proposée dans (Shen et al., 2014)
[51] s’appuie sur un réseau de convolution, appelée Convolutional Latent Semantic Model
(CLSM) [52].

11.6 Expansion de requéte en utilisant word embedding :

L’expansion de la requéte consiste a ajouter de nouveaux termes a la requéte initiale ou alors
revoir le poids de ses termes dans le but de cibler la recherche vers les documents pertinents
[53].

Parmi les techniques utilisé dans 1I’expansion des requétes en trouvent le word embedding. Dans
ce qui suit nous présentons quelques travaux qui se focalisent sur cette technique :

— Sordoni et al en 2014 :
IIs ont étudié I’expansion des requétes, évaluant la recherche ad hoc sur les collections TREC.

Suggestion des requétes étudiées par les deux chercheurs Sordoni et al en 2015 [54] :
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Al et sordoni ont propose une approche supervisée de Minimisation Quantum Entropy(QEM).
Elle consiste a trouver une représentation sémantique des concepts, tel que des mots ou des
phrases, pour I’expansion de requétes. Cette approche permet aux documents et aux requétes
de se trouver dans un espace plus vaste et de transporter plus d’information sémantique que les
concepts. QEM s’efforce d’augmenter le pouvoir de représentation dans 1’espace vectoriel ce
qui permet d’obtenir une plus grande résolution .QEM réalise notamment une précision
améliorée .la capacité de QEM a trouver des termes d’expansion utiles pour des requétes plus
longues en raison d’une résolution sémantique plus ¢élevé. QEM est utilisé dans I’expansion de

requétes dans les journaux Wikipedia.
— Ganguly et al. (2015) [55]:

Propose un mode¢le de langue généralisé(GLM) pour I’intégration de word embedding avec une
modélisation de langage de probabilité de requétes. La similarité sémantique entre les termes
de documents et de requétes est mesurer la similarité cosinus entre les embeddings obtenu par
I’approche CBOW de mod¢le Word2Vec.

— Gupta et al. (2014) [56] : a propose une approche d’encodeur automatique pour
I’expansion de requétes de script mixte.

— ALMasri et al. (2016) [57] :

Propose une méthode heuristique pour I’expansion de requétes VEXP en fonction de la

similarité des word embedding.

— Zamani et Croft (2016)[58] :

IIs ont proposé deux approches. La premiére EQE1 (Embedding-based Query Expansion)
suppose les conditions d’indépendance entre les termes d’expansion, tandis que la deuxiéeme

EQE2 suppose que la similarité sémantique entre deux termes est indépendante de la requéte.
— Royetal. (2016)[59] :

IIs ont proposé trois approches qui utilisent le word embedding dans I’expansion de requétes
basé sur les k-voisins plus proches(KNN) .1a premiére approche (i) compte les k voisins pour
chaque terme de requéte dans 1’espace vectoriel de word embedding .la deuxieéme approche
réduit I’espace de vocabulaire considéré par KNN en considérant uniquement les termes des

tops documents retournés par le modele de pertinence. La troisieme approche, est une stratégie
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couteuse en terme de calcul,est appliqué pour réduire le nombre de voisins les plus proches ,en

supposant que les voisins les plus proches sont semblables les uns aux autres
— Amer et al. (2016) [60] :

Utilisent le word embedding pour I’expansion de requétes personnalisées dans le domaine de

la recherche des livres sociaux.

11.7 Conclusion

Dans ce deuxiéme chapitre, En premier lieu nous avons parlé sur le word embedding et les
réseaux de neurones et ses architecture aprés nous avons introduit les principales modeles de
word embedding et leur fonctionnement qui se bases sur les réseaux de neurones : modeéle
classique de langue, C et W modele, word2vect (CBOW, Skip-gram) et le modele Glove.
Enfin nous avons traité 1’utilit¢ de word embedding dans la recherche d’information ah doc et
I’expansion de requétes .Ce chapitre nous a aidé a comprendre le but de word embedding et les
difficultés qui les a remédié ce qui concerne la recherche sémantique et syntaxique et
I’amélioration qui porte a la recherche d’information par rapport aux modeles de recherche
précédents.

Le chapitre suivant est consacreé a la présentation et I’expérimentation de notre approche.
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I11.1 Introduction

Ce dernier chapitre est consacré a la présentation de 1’approche proposée, et les résultats
obtenus. La premiére section, nous décrivons 1’approche proposée. Dans la seconde section,
nous abordons I’expérimentation de I’approche en précisant les outils et le langage utilisés pour
sa mise en ceuvre, ainsi nous présentons quelques résultats expérimentaux obtenus sur la
collection de test TREC AP88.

I11.2 Présentation de I’approche proposée

II1.2.1 Principe de I’approche

Le besoin en information de I’utilisateur est exprimé par une requéte qui est exécutée par le
systéme de recherche d’information. Dans certains cas cette requéte n’est pas compléte et claire,
alors elle retourne des résultats qui ne sont pas satisfaisants.

Pour remédier a ce probléme, Nous utilisons I’expansion de la requéte pour améliorer la requéte

initiale en ajoutant des termes générés, classés et choisis pour reformuler enfin cette requéte.

Dans notre approche nous utilisons la technique word embedding pour la sélection des termes
d’expansion .nous rappelons que le word embedding a pour objectif de représenter les termes

sous forme de vecteur d’un espace d’une dimension réduit dans notre cas (200 dimensions).

I11.2.2 Formalisation de I’approche

Nous présentons dans cette section, I’emplacement de notre approche dans le SRI
I11.2.2.1 Emplacement de notre approche dans un systéme de recherche d’information
Nous présentons dans la figure suivante I’emplacement de notre approche dans I’architecture

d’un SRI. Nous expliquons ensuite les étapes de notre approche.
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Requéte
Modeéle de Collection de documents Jugement de pertinence
recherche
l Evaluation
Indexation A
T Ind C
ndex
Recherche
\ Documents
restitués
‘ @
|
|
Documents
restitués
Algorithm Word2vect
(Modele skip gram)
@
Les word
embeddings
4
Vecteurs des termes Vecteurs des termes de document
des requétes de premiére recherche
Calculer le score
@ Ordonnancement décroissant des termes selon Ig score
Termes a ajouter —» Expansionde | | Nouvelle Nouvelle
8 requéte
requete q recherche

Figure 111.1 : Emplacement de notre approche dans un SRI.
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a. Les étapes de I’approche : une fois que la premiére recherche est effectuee avec le
modele de recherche BM25 nous obtenons les mille documents les plus pertinents, a ce
niveau en intégrons les word embedding. Afin de réaliser notre approche, nous avons

suivi les étapes suivantes :

e Etape 01 : extraction des word embedding

Cet étape permet d’extraire les word embedding qui représentent les vecteurs correspond aux
termes de notre collection AP88 ainsi les termes des requétes. Notre embedding sont stocké
dans un fichier « vectors_ap8889 skipgram_s200 w20 neg20 hs0_samle-4 iter5.txt » ce
fichier est produit par 1’algorithme d’apprentissage Word2vect par son modéle skip gram.

La figure suivante représente un extrait de fichier qui contient les word embedding :

future -0.332784 -0.353664

0.102814 -0.495613 -0.253%367 -0.05%8757

0.0e7435% -0.23643% -0.23068c 0.42133% 0.298603

0.02725%0 -0.021085 -0.18837¢6 —-0.202211 -0.350216 —-0.15%2615
0.43315%0 -0.16065%5 0.2306535 -0.2605912 0.075215 0.178258
0.026363 -0.25375%5%% -0.031147 0.19351% -0.341385 —-0.120058
0.253371 0.184%551 0.186%62 -0.166631 0.089827

0.435318 -0.£82755 0.1353153 0.078873

0.120155 -0.128637 -0.00%728 0.2316432 -0.100674 —-0.247482
0.0%2683 0.0343201 -0.087251 0.200882 0.047700 —-0.0123200
0.17275%2 -0.258321 0.003506 0.222842 -0.170050 -0.104514
0.034755 0.025637

0.040477 -0.46%322 -0.130720 -0.357463 —-0.015615

0.014417 -0.093778 0.1218%3

0.017808 -0.322185%5 -0.0475%7 -0.3747538 -0.3328372 -0.040554
0.376622 -0.011388 0.0&60620 -0.026025% 0.007188 0.186717
0.105085 0.02541% -0.083844 0.021663 —-0.117888 —-0.025571
0.007823 -0.0058%¢ -0.06%800 -0.024535 0.008428 —-0.215325
0.3e2621 0.03801% 0.17815%0 —-0.058573 0.021364 —-0.1645%3¢
0.433256 0.0476356 —-0.139757 -0.307847 -0.1%1333

0.18%707 -0.150%85

0.087738 -0.081636 —-0.1595177 -0.305346 -0.237668 —-0.241345
0.428861 -0.03533471 0.154840 0.3536313 -0.39%727 0.110%76
0.201181 0.47058% 0.114466 0.1%4234 0.205545 -0.232971
0.112617 -0.0%1266 -0.0276533 -0.328227 -0.101458 0.13e831
0.200264 0.18845%& —-0.068235 -0.220051 -0.337514

Figure 111.2 extrait d’un fichier contient les word embedding.

Ce fichier contient tous les termes de collection et de requétes (93951 termes) chaque terme
(exemple « future » dans la Figure I11.1 ) est représenté par un vecteur de 200 dimension et
la taille de la fenétre est 5.
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e FEtape02:
Cet étape consiste a classer les termes des n premiers documents en utilisant la similarité de
leur vecteurs (word embedding) avec ’ensemble des vecteurs de termes de la requéte cette

similarité est basé sur la fonction cosinus.

Pour ce faire nous procédons comme sulit :
Q : Requétes.

R : Document restitué par la premiere recherche.
t; : Terme document restitue.

t; - Terme de la requéte.

vV, - Vecteurs de termes de la requéte.

v; : Vecteurs de termes de documents.

En calcule la similarité entre deux vecteurs avec la formule suivante :

Vti*Vyj

|th|*|17tj|

COS(Vy; , Vyj) = (1)

On calcule le score de chacun des termes des documents restitués par la fonction

111.1 suivante :

score(t;) = ¥ cos(vy; , vy)) (111.2)
\v/ ti € Q

Apres le calcul du score nous ordonnons les termes selon leur score.

e FEtape03:
Cette étape consiste a I’expansion de la requéte :
Aprés I’ordonnancement des termes, on choisit le nombre de termes a ajouté pour la requéte
originale et enfin on effectue une nouvelle recherche avec la nouvelle requéte obtenue avec

notre approche.
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b. L’implémentation de ’approche :
Pour implémenter notre approche nous avons modifié la classe QueryExpansion de la

plateforme terrier.

— La premiére étape de notre approche est implémentée par 1’algorithme word2vec

qui nous a permet de récupérer les words embeddings des documents et des requétes

— Ladeuxiéme étape permet le calcul des scores de termes des documents restitués et
I’ordonnancement décroissant des termes selon le score.

L’algorithme suivant formalise notre approche :

Debut //debut de I’algorithme

/[Remplir la table

Table < clé,valeur> termdocument
/lclé=identifiant de terme, valeur=la fréquence de terme dans les documents
Pour (i=0 jusqu’a taille de Top Document )
I/Récupérer I’identifiant du terme et sa fréquence dans le document
terms[][]
Pour (j=0 jusqu’a taille terms [0])
Si(terme existe dans plusieurs documents)
Faire la somme de ces frequences
insi
Mettre terms [0][j] ,terms [1][j] dans table //terms [0][1]comme premier argument

/I et terms [j][1]Jcomme deuxiéme argument

Fin pour

Fin pour
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/lle calcul des scores des termes d’expansion

Table< clé,valeur>resultatFinal //clé :terme , valeur : vecteur(la variable terme contient
les terme et vecteur contient les vecteur correspond)

String [Jtermerequete //tableau des termes des requetes

Table < clé,valeur> termdocument

Pour (i=0 jusqu’a taille de termdocument )
- Récuperer les termes des documents (terme)

- Récupérer les vecteurs des termes de documents de la table resultatFinal(vectTerme)

Fin pour
scoretermEm=0; //initialisation de score
Table < valeurl1> scors //liste contient les scores des termes
Table < valeur2> termeajouter //liste contient les termes correspond au scores
Pour (i=0 jusqu’a taille de termerequete )
- Récupérer les termes des requétes (termereque)
- Récupérer les vecteurs des termes des requétes de la table resultatFinal (vectTermereq)
Si ((vectTermereq!=null )&& (vectTermel=null))
-calcul la similarité cosinus entre le vecteur de terme de la requéte et le vecteur de
terme de documents.

Avec la formule :

score(t;) = Y cos(vy; , vy)) (111.3)

Fin si
Si (scoretermEm!=0.0)

-Mettre les scores obtenus dans une liste (scors)
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-Mettre les termes correspond au score dans une liste (termeajouter)
Finsi
Fin pour
Fin pour
Pour (i=0 jusqu’a taille de la liste score)
-Trier les scores dans la liste scors

- Trier les termes dans la liste termeajouter

Fin pour

— Latroisieme étape permet I’ajout des termes ordonnés a la requéte originale

Pour (i=0 jusqu’a nombre de termes a ajouter)

-ajout des termes a la requéte originale

Fin pour

II1.3 L’environnement de développement

Dans ce qui suit nous allons présenter notre environnement technique et préciser les différents
outils utilisés : la plateforme Terrier, le langage de programmation JAVA et Netbeans.

111.3.1 La plateforme Terrier

Terrier est I’abréviation de TERabyteRetrIEver qui est un moteur de recherche flexible, robuste,
et efficace. Il est facilement déployable a grande échelle des collections de documents. 1l a été
créé par le département d’informatique de 1’université Glasgow de Royaume-Uni en 2000. Dans
le but de fournir une plateforme flexible pour le développement rapide des applications de
recherche d’information. La recherche peut étre effectuée facilement sur les collections de test

standard TREC et CLEF [01].
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Terrier est un produit open source écrit en Java, qu’il a été mis a disposition, du général public
depuis novembre 2004 .1l a été congu pour fonctionner sur la plupart des systémes
d’exploitation actuels tels que Windows ou Linux.
Avec sa conception modulaire, il facilite son extension en cas de besoin, et il propose aussi une
grande palette de configuration et cela dans le but de satisfaire ses utilisateurs et leurs fournir
une meilleure maniabilité. Ce systeme est sauvent utilisé dans 1’innovation et la mise en ceuvre
de nouvelles méthodes pour la recherche d’information. Comme tous moteurs de recherche,
Terrier permet :
v L’indexation classique : extraction des mots clés des documents appartenant a une
collection et les stocker dans un index.
v Recherche des documents pertinents pour répondre aux requétes formulées par
’utilisateur.

v" Evaluation des résultats de la recherche.

111.3.1.1 Architecture de Terrier

La figure ci-dessous montre 'architecture générale de Terrier

Corpus Indaxer ! Application ’
—H :
SN T ;
ﬂ ;
| at U
ﬂ ﬂ i Post-filtring l
ﬂ Matching

——

Term Score | Document Score
Modifiers . Modifiers

|

Processus d'indexation Processus de recherche

Figure 111.3 : Vu d’ensemble de I’architecture de terrier [02].
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I11.3.1.1.2 Le processus d’indexation

L’indexation dans Terrier est divisée en quatre procédures et a chaque procédure, des classes
java peuvent étre ajoutées pour la personnalisation du systeme.

Les quatre procédures sont :

1. Splitter la collection de documents : consiste a parcourir 1’ensemble de corpus regu en
entrée par Terrier et envoyer chaque document a I’étape suivante.

2. Extraction des termes (Tokenize Document) : pour chaque document de la collection,
un processus visant a extraire les termes du document nommé «tokenisation».Ce
processus retourne comme résultat ’ensemble de termes de document qu’on peut
adopter comme termes d’indexation.

3. Traitement des termes extraits avec Term- Pipeline : consiste a I’élimination des mots
vides et la lemmatisation des termes.

4. La construction de I’index.

La figure ci-dessous donne une vue d’ensemble d’interaction des composants principaux

impliqués dans le processus d’indexation.

Collection

of
Documents

Document term

Split
» Collection

Tokenise
Document

Term
Pipeline

Index Data

Structures

Figure 111.4 : Le processus d’indexation dans Terrier [02].

Le processus d’indexation avec Terrier consiste a analyser tous les documents de la collection
spécifiée afin de produire un ensemble de termes d’indexation «index » et les ranger dans la

structure « index data structure ».
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Les différentes classes associées au processus d’indexation sont organisées dans un ensemble

de package, on cite :

e Org.terrier.indexing : ce package contient les différentes classes permettant de réaliser
un ensemble d’opérations sur la collection des documents, dans le but d’extraire les
termes de tous les documents de la collection

e Org.terrier.terms : les classes de ce package permettent d’effectuer un ensemble de
traitements sur les termes extraits. Parmi ces traitements, 1’élimination des mots vides,
lemmatisation des termes, ...etc.

e Org.terrier.structures : les classes de ce package permettent la construction d’un
ensemble de structures ou un ensemble de données stockées. Parmi ces structures, on
a:

v Lexicon : contient les informations sur chaque terme de la collection (Terme, Id
terme, nombre de documents qui contiennent le terme, fréquence du terme dans
la collection, Offset dans le fichier inverse).

v" Direct index : il enregistre pour un document les termes qui apparaissent dans
ce dernier. Il est souvent utilisé pour la reformulation de la requéte, la
classification et la comparaison des documents.

v" Inverted index : contrairement a ’index direct, il enregistre pour un terme les
documents dans lesquels il apparait, il contient aussi la position de chaque terme
et sa fréquence dans ces documents.

v" Document index : contient des informations sur les différents documents de la
collection.

111.3.1.1.2 Le processus de recherche

Un des principaux objectifs de Terrier est de faciliter la recherche d’information. Terrier
implémente pour cette raison certain nombre de fonctionnalités de recherche qui offre un large
choix pour le développement de nouvelles applications et pour les tests en recherche
d’information. Durant le processus de recherche, chaque requéte doit passer par les étapes
suivantes :

1. Query : est une classe abstraite qui représente la requéte. Terrier supporte trois modeles de
requéte :

e Single Term Query : désigne la requéte qui contient un seul terme.

e Multi Term Query : désigne la requéte qui contient plusieurs termes.

e Field Query : terme qualifié par un champ.
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2. Parsing : est I’opération qui se charge de tokenizer la requéte.

3. Pré-processing : est I’oppération qui applique le TermPipeline a la requéte. Elimine les mots
vides et les lemmatises.

4. Matching : est I’opération responsable de I’initialisation du Weighting Model et du calcul
des scores entre la requéte et les documents.

v" Weighting Models : est une interface qui assigne un score pour chaque terme de la
requéte dans le document. Terrier offre plusieurs classes qui implémentent cette
interface, parmi eux (TFIDF, BM25).

v" Document Score Modifiers : permet de modifier le score des documents en fonction
du langage de la requéte.

v' Term Score Modifiers : permet de modifier le score des documents en fonction de la
position des termes.

5. Post-processing : est I’opération appropriée pour implémenter des fonctionnalités qui

apportent un changement a la requéte originale. Un exemple de Post-processing est

I’expansion de requéte, puis exécute une autre fois le Matching avec cette nouvelle requéte.

Un autre exemple de Post-processing est 1’application de clustering.

6. Post-filtering : est I’étape finale du processus de recherche de Terrier ou une série de
filtres peut enlever les documents déja recherchés, qui ne satisfont pas une condition donnée,
par exemple, dans le contexte d’un moteur de recherche Web, un post filtre peut étre utilisé
pour réduire le nombre de documents recherchée depuis le méme site Web, afin d’augmenter
la diversité des résultats. A la suite des étapes précédentes, Terrier s’occupe de retourner un
ensemble de documents triés selon 1’ordre décroissant de leurs scores.

La figure ci-dessous donne une vue d’ensemble d’interaction des composants de Terrier dans

la phase de recherche
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Figure I11.5 : Le processus de recherche dans Terrier [02].
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111.3.2 Le langage Java
Java est un langage de programmation moderne développé par Sun Microsystems (Aujourd’hui
racheté par oracle). Une de ses plus grandes forces est son excellente portabilité : une fois le

programme java est creé, il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mac, Linux, etc [03].

Java est simple : Java est un langage simple a prendre en main, base sur le langage C/C++
mais laisse de coté les sources de problemes (pointeurs, structures, gestion de la mémoire,

héritage multiple, macros etc.).

e Java est orienté objet : Java est un langage purement orienté objet.
v Tout est classe.
v" Heéritage simple.
v Une librairie plus de classes est fournie.
Java est distribuée : Java propose une API réseau standard. Cette derniére permet de
manipuler, par exemple, les protocoles HTTP & FTP avec aisance.
Des API pour la communication entre des objets distribués (Remote Method Invocation)
Java est interpretée : Un code source doit étre traduit dans le langage machine avant d’étre

exécuté.
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11.3.3 NetBeans

L'EDI NetBeans est un environnement de développement intégré, placé en open source par Sun
en juin 2000, se concentrant principalement sur simplifier le développement d'applications Java.
Il fournit du support pour tous les types d'applications Java, depuis le client riche jusqu'aux
applications d'entreprises multicouches, en passant par les applications pour les mobiles

supportant Java [04].

L'EDI est lui-méme écrit en Java, ce qui permet de le faire tourner sur n'importe quel systeme

d'exploitation.

NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris, Mac OS X ou sous une autre version
indépendante des systemes d'exploitation (requérant une machine virtuelle Java). Un
environnement Java Development Kit JDK est requis pour les développements en Java.

La figure suivante illustre I’environnement de développement Netbeans :

Barre des menus Editeur de textes Barre de navigation

=————= =& 8
e A vew hewmmwm Smew Sefacw Ran Geieg e Teew Teh Wi Sww
I L e =] % (D> a
- L Oe— " h [ V. D e o isial
e nvediane | [&-a TNET P

SASSe v

)

v

Explorateurde projets Console d’exécution

Figure 111.6 : Environnement de développement de Netbeans.
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111.4 Expérimentation

111.4.1 Collection de test utilisée

Différentes collections de tests sont utilisées en recherche d’information. La collection que nous
avons utilisée pour nos expéerimentations est : TREC AP88 (Associated Press newswire, 1988).
Pour la recherche nous avons utilisé 50 requétes issues des topics numérotées « 51-100 » de la
collection TREC.

111.4.2 Evaluation et Résultats

Pour évaluer les performances de notre approche, nous devons tout d’abord fixer les résultats
de base : recherche simple.

Ces résultats seront comparés par la suite a ceux obtenus apres la reformulation avec notre
approche en appliquant les parametres de recherche.

111.4 .2.1 Résultats de la recherche simple

Avant de procéder a notre approche, nous allons commencer par illustrer les résultats obtenus

avec la recherche simple.
Le tableau ci-dessous montre la précision (MAP) obtenue avec le modele de recherche BM25.

Recherche simple

Modele de recherche BM25

MAP 0.1334

Tableau Il .1 Résultat obtenu avec la recherche simple (BM25).

111.4 .2.2 Résultats obtenus avec notre approche

Dans cette étapes, nous allons présenter les résultats obtenus avec le modele de recherche,
apres une recherche simple effectue avec le modele de recherche BM25 et notre modéle
d’expansion de requéte, qui utilise les tops documents retournés par la recherche simple pour
extraire les termes d’expansion et reformuler les requétes. Pour cela nous avons fait varier le
nombre de documents de 5 a 30 avec un pas de 5 et pour chaque étape nous avons fait varier

le nombre de termes d’expansion de 10 a 30 avec un pas de 5
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Nombre de Nombre de terme a MAP
documents ajouté

5 10 0.1348
15 0.1351
20 0.1352
25 0.1354
30 0.1356

10 10 0.1345
15 0.1347
20 0.1348
25 0.1354
30 0.1349

15 10 0.1347
15 0.1348
20 0.1349
25 0,1350
30 0.1349

20 10 0.1315
15 0.1311
20 0.1304
25 0.1354
30

30 10 0.1350
15
20
25
30 0.1336

Tableau 111 .2 Résultat obtenu avec notre approche.

Les résultats obtenus montrent qu’une amélioration mineure a été observée avec les valeurs
suivantes :
Nombre de documents=5
Nombre de termes=30
On analysons les résultats obtenue par 1’évaluation par requéte :
- Nombre de requétes amélioré : 12
- Nombre de requétes dégradées : 6

- Nombre de requétes nulles : 32

La figure suivante illustre les résultats obtenue on évalue requéte par requéte
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Figure I11. : Résultats d’évaluation par requéte.
I11.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de notre approche et son fonctionnement,
nous avons aussi présenté I’environnement d’implémentation et les tests de notre approche.

Enfin, nous avons présenté et discuté les résultats de notre approche vis-a-vis du modéle de
recherche BM25, une amélioration est résulté avec notre approche basée sur le word

embedding.



Conclusion génerale

Notre projet se situe dans le domaine de la recherche d’information, plus Particuliérement
dans le cadre de la reformulation de la requéte. Il porte sur I’Implémentation et 1’évaluation

d’une méthode de sélection de termes d’expansion basée sur la technique des word embeddings.

Pour mener a terme notre travail, nous avons donné un apercu général sur la recherche
d’information ainsi que les systémes de recherche d’information. Nous avons ensuite étudie la
technique word embedding et quelque modeles qui se basent sur les réseaux de neurones.

Nous avons aussi étudié 1’utilisation de cette technique « word embedding »dans la recherche
d’information.

Pour mettre en ceuvre notre approche d’expansion de requétes basées sur les word
embedding, nous avons utilisé la plateforme terrier. Des améliorations ont été constatés par
rapport a la recherche simple
Ce travail nous a permis d’aborder le domaine de la recherche d’information, d’enrichir nos
connaissances et plus précisément :

— Approfondir nos connaissances sur la recherche d’information.
— Mettre I’accent sur la maniére dont les systémes de recherche d’information
fonctionnent dans la plate-forme Terrier.

— Améliorer nos connaissances sur les réseaux de neurones.
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