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Notre travail s'inscrit dans le domaine de la recherche d’information (RI).Plus précisément,
nous nous intéressons aux approches implémentées dans le systéme de recherches
d informations (SRI) Lucéne qui est I’'un des moteurs de recherche les plus connus, les plus
utilisés et le plus dynamiques du marché de I’open source. Notre travaille se repose sur
I”évaluation de ces approches de recherche sur deux collections de tests AP89 et WSJ, qui a

pour but de mettre en évidence les meilleures modeles implémentées dans Lucéne.

Mots clés: recherche d’' information, Lucéne, évaluation.
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Introduction générale

Introduction générale :
La recherche d'information (RI) est une ancienne discipline, qui remonte aux années

1950. Sa problématique peut étre vue comme la satisfaction d’un besoin en information d’un
utilisateur, qui est exprimé par une requéte, sur un ensemble de documents appel € collection.
Depuis son apparition, le Web a offert un acces universel aux connaissances et le monde de
I'information a éé témoin d'une grande révolution numérique. Cette émergence des
technologies de I'information et de lacommunication a produit une masse énorme de
documents numériques , ce qui souléeve dimportants problémes pour les utilisateurs
notamment pour |’ acces aux documents les plus pertinents. Pour faire face a cette révolution,
il est devenu primordial de disposer de systémes de recherche d'information efficaces et

performants pour retrouver des informations pertinentes en un temps opportun.

L’ emploi des systemes de recherche d’'information (SRI) apermisd aléger ce
probléme. Par ailleurs, plusieurs effortsont été faits pour développer des SRI d’une maniére
alesrendre plus conviviaux et précis par rapport aux résultats de la recherche d'information.
Parmi les meilleurs solutions retenues, Lucéne ; le moteur de recherche qui permet de faire

I’indexation et larecherche de contenu.

Depuis le début de son apparition, Lucéne s'est servi des premiéres approches de la
recherche d’'information qualifiées de classiques qui se basaient sur une recherche par mot
clés ou les documents sont représentés comme un ensemble de mots et la pertinence d’un
document vis-a-vis d’'une requéte est souvent estimée en s appuyant sur les fréguences
d’ apparition des mots de la requéte dans ces mémes documents. Cependant ces
représentations sont tres limitées par leurs simples indexations, en outre le traitement de la
requéte ne prend pas en compte la sémantique et la variation lexicale d'un mot clé. Lucéne
S est alors confronté a un nouveau défi, et a du enrichir sa bibliotheque avec des approches de

recherche d'information des plus récentes.

Dans le cadre de notre travail, nous nous focalisons sur les différentes approches de
recherche implémentées dans Lucéne afin d élaborer une étude comparative pour mettre en

évidence les modéles de recherche les plus efficaces
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Chapitre 1 Généralités sur larecherched’information

1.1 Introduction :

Depuis son apparition a la fin des années 40, la recherche d’information (en anglais
information retrieval) consiste a rendre accessible les connaissances existantes, son but
principal est de récupérer des informations a partir d’une collection de documents

préal ablement stockée pour répondre au besoin informationnel de I utilisateur.

La recherche d'information (RI) est une branche de I'informatique qui Sintéresse a

I"acquisition, I” organisation, le stockage, larecherche et la sélection d’information. [1]

1.2 Définition
Un systéme de recherche dinformation (SRI) est un systéme qui met en ceuvre des outils

(programmes informatiques) qui permettent de sélectionner des documents susceptibles de

répondre a larequéte utilisateur, a partir d'une collection de documents volumineuse.

1.2.1 Concept de base delarecherche d’information

Pour effectuer une recherche, I’ utilisateur exprime son besoin informationnel sous forme
d'une requéte, le SRI compare cette derniere a sa collection qui peut contenir des millions de
documents, plus la requéte et le document ont de mots en commun, plus le document est
considéré comme étant pertinent. Ensuite il sélectionne dans un temps raisonnable une dizaine
voir des centaines ou des milliers de documents pertinents pour répondre a la requéte

utilisateur.

Dans ce qui suit, nous allons définir les éléments principaux de la recherche dinformation

gue nous venons d'évoquer.

1.2.2 Ledocument :

Un document est toute unité qui peut constituer une réponse a une requéte d'utilisateur, il est

accessible et exploitable par le SR, il peut étre représenté sous plusieurs formats :

e Non structuré : textes, images, vidéos, sons ;
e Semi structuré: HTML, XML, JASON ;

e Structuré : base de données.
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Cest un ensemble de documents stockés et organisés qui contient des informations

exploitables et accessibles par I'utilisateur, sa gestion est assurée par le SRI.

La requéte exprime le besoin en informations de I'utilisateur, elle est écrite dans un langage

d'interrogation compréhensible par le SRI, on site parmi ces langages :

e Le langage booléen: la requéte est un ensemble de mots clés séparés par des
opérateurs logigques (non, ou, &) ;
e Lelangage naturel : la requéte est exprimée avec un ensemble de mots clés dans un

langage libre.

La notion de pertinence est tres importante dans la RI car toutes les évaluations Sarticulent
autour d'elle, ele est considérée comme une correspondance (ou une similarité) entre un
document et une requéte, par conséquent, dans un document pertinent, |'utilisateur doit
pouvoir trouver les informations dont il abesoin, mais en pratique il est difficile de savoir son

jugement, C’est pour cette raison, qu’on aintroduit les deux notions suivantes :

e Lapertinence systéme : Effectuée par le SRI qui évalue lasimilarité entre le document
et la requéte, cette pertinence est objective et déterministe, elle ne tient pas en compte

lejugement de I’ utilisateur.

e La pertinence utilisateur : Elle dépend du jugement utilisateur sur les documents
retournés en réponse par le SRI, elle est dite subjective car un méme document
retourné en réponse a une méme requéte, peut ére jugé différemment par deux

utilisateurs différents.
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1.2.6 Lemodeledereprésentation

Avant d étre exploités par le SRI, la requéte utilisateur et les documents de collection sont
d’abord traduit vers une forme plus structurée appelée « représentation interne », ensuite le

SRI fait une comparaison entre ces deux représentations.

1.3 Processusdelarecherched information :

Le processus de recherche dinformation est mis en ceuvre par un Systeme de Recherche
d’ information (SRI) afin de répondre a une requéte utilisateur qui se décompose, suivant le
modele de recherche implémenté par le SRI, en deux ou trois processus : le processus
d'indexation, |e processus d'appariement et éventuellement le processus de reformulation de la
requéte. (figure.l)

Eee T r— Requétes
G
Ak
—
> i~
l, Besoin utilisateur
Indexation i .
_— Indexation Reformulation des
1 requétes
A
Représentation des Représentation des
documents : index reauétes : index
Appariement

|

Documents estimés
pertinents

Figure 1.3.1: Processus de recherche d’information
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Dans ce qui suit, nous présentons chacun de ces processus.

Cette étape consiste a identifier pour chaque document les termes importants, puis a
exploiter ces termes comme index pour accéder rapidement aux documents. L’ un des objectifs
de I'indexation est donc de permettre de retrouver rapidement les documents contenant les

termes (mots-clés) de larequéte.
L’ indexation peut é&re manuelle, automatique ou semi-automatique :

- Indexation manuelle : chague document est analyse par un expert du domaine, qui
identifie les mots clés appel és descripteurs.

- Indexation automatique : fait appel aux robots d'indexation, ce qui rend le processus
d’indexation completement automatisé.

- Indexation semi-automatique : chague document est d'abord analysé par un
processus automatique qui construit son descripteur initial, puis le spécialiste du

domaineintervient pour le choix final destermes a partir du descripteur initial.

Dans la Rl moderne, I'indexation automatique est |’approche la plus utilisée, nous la

décrivons dans ce qui suit.

C'est la technique d'indexation la plus utilisée, elle est la plus adaptée pour les bases
documentaires volumineuses grace a son processus entierement automatique avec une
capacité de traitement plus rapide que les autres approches. Le SRI choisit d'indexer les
termes les plus représentatifs dans chaque document. Ce traitement est réalisé en plusieurs
étapes. |'analyse lexicale, I'@limination des mots vides, la normalisation des termes et la

pondération.

La premiere étape de I'indexation automatique consiste a identifier et extraire du document
les unités lexicales (des termes). Une unité lexicale est définie comme étant une suite de
caractéeres délimitée par des séparateurs (blanc, signe de ponctuation, caractéres spéciaux...),
chague unité lexicale définit un mot ou un groupe de mots.
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Elle consiste a éliminer les mots non porteurs d’ information pour la recherche et les termes
tres fréequents dans les documents de la collection, tel que les prénoms personnels, les
conjonctions, les prépositions et les articles. Les deux techniques principalement utilisées

pour |'éimination des mots vides sont :

> L'utilisation d'une liste prédéfinie de mots vides, aussi appelée anti-dictionnaire ou
stoplist ;
> L'utilisation de mesures statistiques sur la collection de documents pour déterminer les

mots les plus fréquents ou les mots rares, qui sont considérés des mots vides.

Cette étape permet de réduire la taille de I'index, et donc gagner de |’ espace mémoire et
améliorer lafiabilité du SRI en termes de qualité logiciel (temps d’ exécution) et performance.

L’idée qui conduit a utiliser lanormalisation est de pouvoir indexer un ensemble de mots par
un seul mot qui représente le méme concept, ce traitement est réalisé grace aux procédures de

lemmatisation et de troncature.

La lemmatisation consiste a regrouper les variantes d'un mot (mots de la méme famille) et
extraire la forme canonique (le lemme) de chacun des termes puis remplacer chaque mot par
son lemme. Pour ce faire, on considére la forme a I’ infinitif des verbes (marchais, marchera,
marchames — marcher), et la forme au masculin singulier pour les noms et les adjectifs
(petits, petite, petites — petit).Cette méthode demande des traitements linguistiques
particuliers pour prendre en charge certaines exceptions telles que les variations des verbes de

troisiéme groupe.

Latroncature consiste a éliminer les suffixes (et rarement les préfixes) des mots pour obtenir
leurs racines (information, informatique, informaticiens — informat). Contrairement a la
lemmatisation, la troncature ne dépend pas la langue, en plus son processus est plus rapide et
I"index obtenu est plus petit. En effet, il existe d’ autre méthode de normalisation tel que

« |"agorithme de Porter » congu pour lalangue anglaise.



Chapitre 1 Généralités sur larecherched’information

La pondération est I’ une des fonctions fondamentales en RI, elle permet d’ attribuer a chaque
terme ti un poids qui représente son importance dans un document ‘d’, le poids augmente
proportionnellement au nombre d’ occurrence du terme dans le document. On distingue deux

types de pondération :

» La fréquence locale (tf) (terme frequency) : €elle calcule la fréquence d apparition
d'un terme dans un document, plus un terme est important (fréguent), plus sa
fréguence est grande. La fonction de pondération la plus utilisée est tfij qui représente

le nombre d’ occurrence un terme ti dans un document d.

» La fréguence globale (idf) (inverse document frequency) : Cette fréquence calcule
I’importance du terme dans tous le corpus, le poids le plus important est attribuée au
terme qui apparait dans peu de document de la collection, ici il S'agit de valoriser les
termes rares et les considérer comme représentatifs du contenu des documents. Le
facteur de pondération globale est calculé selon :

idf(w) = log (%)

Tel que : df(w) : le nombre de documents contenant le terme‘w’ ;
N : le nombre total de document dansla collection.

En généra les méhodes de pondération sont construites par la combinaison de pondération
globale et de pondération locale pour obtenir alafois un terme considéré important dans une
collection (avec IDF élevé) et qui est fréequent dans I’un de ses documents (Tf éleve). La

méthode la plus utilisée est laméthode de TF* IDF exprimé comme suit :
Wi = tfij X idfj

Avec : tfj; lafréquence d’ occurrences du termet; dans le document d..

idf; 1a fréquence documentaire inverse du terme tj.(des documents contenant t;)
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1.6 Leprocessusd’ appariement requéte-document :
La comparaison entre le document et la requéte revient a calculer un score représentatif de la

ressemblance entre le document et la requéte. Ce score de similarité entre le document et la
requéte est donné par une fonction nommeée Retrieva Status Value. Elle est notée RSV(d,q),
ou ‘d est un document et ‘q’ est une requéte. Traditionnellement le systeme de recherche
retourne a I'utilisateur une liste de documents classés par RSV. Cette fonction est
fondamentale pour la RI car c'est elle qui détermine comment comparer la requéte aux
documents indexés. Le processus d’indexation et la fonction d’ appariement constituent les
deux ééments essentiels du modéle de recherche. Avant de présenter les différents modéles

delaRl, il est nécessaire d’ introduire un dernier concept celui de reformulation de requéte.

1.7 Leprocessusdelareformulation delarequéte :

En plus des deux processus de base décrits précédemment, un SRI peut intégrer un processus
de reformulation de la requéte. Ce processus a pour but d'améiorer la performance du
systeme en offrant un mécanisme de raffinement de la requéte utilisateur en se basant sur le
corpus documentaire ou sur les résultats d'une premiére recherche initiée par la requéte
initiale.

Il existe deux approches principales pour lareformulation de requéte :

— L’expansion automatique des requétes : consiste a construire une nouvelle requéte Q;,
qui se rapproche du besoin informationnel de I’ utilisateur, en éendant la requéte initiale Qo
avec des mots du corpus qui leur sont sémantiquement liés.

— Laréinjection de pertinence (Relevance Feedback) : consiste a construire une nouvelle
requéte Qi, en étendant la requéte initiale Qo a partir des résultats d’ une premiere recherche

initiée par Qo.

1.8 Evaluation des systémes de recherche d'information

Depuis la naissance du domaine de la RI, I'évaluation des modéles et méthodes proposés a
toujours été un centre d’intérét important. Pour cela des mesures de qualité des systemes de
recherche ainsi que des ensembles de données ont éé développés afin de tester ces systémes

sur une base commune. La qualité d'un systeme doit étre mesurée en comparant les réponses
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du systeme avec les réponses que l'utilisateur espere. Plus les réponses du systeme
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correspondent a celles que I'utilisateur espére, meilleur est le systeme.

1.8.1 Mesured’évaluation :

Les mesures d'évaluation permettent d' estimer |'efficacité d’'un SRI. Le but éant de
mesurer, pour chague requéte la capacité du systeme a retourner des documents pertinents.

Dans ce qui suit nous définissons deux mesures d’ évaluations : le rappel et la précision, la

figure ci-dessous représente |e processus de recherche d'information. [ 2]

Collectionde

Documents documents
retournés (DR) /

\'\
Documents
pertinents non | o nts Documents non Documents non
retournes pertinents retournés pertinents pertinents non

(DPNR)

(DPR)

retournés

(DNPR)

retournés
(DNPNR)

/

Documents
Pertinents(DP)

Figure 1.8.1 : Répartition des documents d'une collection suite & une requéte.

> Le rappe : représente le ratio de documents pertinents retournés par rapport a

N

Documents non
pertinents (DNP)

I’ ensemble des documents pertinents de la collection documentaire [ 3]

R = nombres de documents pertinents retournés (DPR)
o nombres de documents pertinents total(DP)

Le rappel permet aussi de définir le silence documentaire qui représente la proportion des

documents pertinents non retrouveés par le systeme qui se calcule comme suit :

Silence = 1 - rappel
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> La précision : représente la proportion de documents pertinents parmi les

documents sél ectionnés.

nombre de documents pertinents retournés(DPR)

~ nombre total de documents retournés par le systéme(DR)

La précision permet aussi de définir le bruit documentaire qui mesure la proportion de
documents non pertinents retournés par le systéme qui se calcule comme suit :

Bruit = 1- précision

On dit qu'un SRI est idéal lorsgu’il retourne tous les documents pertinents (rappel=1) et tous
les documents pertinents total (précision=1), mais en pratique ce n’est pas le cas parce qu’il y
a une relation inverse entre ces deux quantités, lorsque |I’une augmente I’ autre diminue. En
outre, pour faire le rappel il suffit de sélectionner tout le corpus, mais ainsi la précision sera
trés faible commeillustré dans lafigure :

Retourne les documents pertinents mais
pas l'intégrité des documents
1 L’idéal

Précision

1

Rappel Retourne la pluparts des documents

pertinents mais il inclut égalementdes
documents non pertinents

Figure 1.8.2: Rappel et précision dansle cor pus [4]

Par ailleurs, I'un des moyens possible pour combiner le rappel et la précision en une seule
valeur est la courbe reliant entre le rappel et |a précision appel ée  Courbe Rappel / Précision

10
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1.8.2 Lacourberappéd-preécision :

La plupart des approches d'évaluation des SRI se basent sur les deux mesures de rappel et de
précision. En effet, plus ces deux valeurs sont proches de un (1) pour un systéme donné, plus
ce systeme est performant. Or, elle existe une forte corrélation entre ces deux valeurs. Et, en
pratique, plus I'une des deux valeurs augmente plus l'autre diminue. Ainsi en faisant varier
I'une des valeurs on peut obtenir une courbe représentant la précision en fonction du rappel

(ou inversement).

Il est possible, grace a cette représentation, de comparer deux systémes de recherche
d'information. Particuliérement, si les deux courbes ne se croisent pas, on peut déduire que le
systeme dont la courbe se trouve au-dessus de l'autre, est plus performant (car il offre un taux
de rappel et de précision plus élevé).

En outre, plus la courbe rappel-précision d'un systeme décroit tardivement, plus ce systéme

est performant.

Un exemple d'une courbe rappel -précision est présenté dans lafigure 2

1,00

Précision

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
Rappel

Figure 1.8.3: Courbe Rappel / Précision

11
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1.8.3 Mesuresd’ évaluation ordonnancees:

Cependant, que ¢a soit une recherche effectuée par un utilisateur ou une évaluation des
performances des approches de la RI, le systéme doit ére en mesure de retourner les
documents pertinents avant les documents non pertinents, d'ou vient la notion
d’ ordonnancement. Pour ce faire, I’ utilisation des métriques adéquates qui tiennent en compte
le rang du document est nécessaire. Nous présentons dans ce qui suit les mesures principales

utilisées dans ce contexte.

1.8.3.1 Précisiona K :

Soit ‘r' le nombre de documents pertinents retournés par le systeme au rang K(les K
premiers documents retournés), La précision corresponds a:

=TI
P@K = .

Par exemple, P @10 correspond au nhombre de résultats pertinents parmi les 10 premiers

documents retournés par e systeme.

1.8.3.2 Courbeinterpolée Rappel/précision :

En général, la courbe rappel/précision est basée sur 11 points standard du rappel, de 0 %
jusqu’a 100 % par pas de 10 %. En pratique ces valeurs du rappel peuvent ne pas étre atteintes
exactement ; les valeurs de la précision doivent donc étre interpolées. La regle dinterpolation
est la suivante : la valeur interpolée de la précision pour un niveau de rappel ‘I’ est la

précision maximale obtenue pour un rappel supérieur ou égal ai :

P(rj) = maxrj+1>r2rjp(r)
Avec:
rj est laréférence au j'®™ niveau standard de rappel ;

P(rj) est la précision interpolée au niveau standard de rappel ;.

12
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06

04

0.3

Precision interpolee

02

01

0.0

T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Rappel

Figure 1.8.4: Exemple dela courbe Rappel / Précision interpolée

Les courbes rappel/précision interpolées sont également utilisées pour comparer les

performances de différents systemes ou al gorithmes de recherche.

1.8.3.3 Laprécison moyenne:

La précison moyenne est la moyenne arithmétique des valeurs de précision P pour un
systéme de recherche dinformations sur un ensemble de‘Q’ sujets de requéte [5].Elle
favorise les systemes qui retournent les documents pertinents rapidement, elle peut étre

exprimée comme suit:

AV_P(@)= -+ 30, P

1834 LaR_précision:

Pour une requéte donnée ‘q’, le systeme génere une valeur de classement unique en
calculant la précision au rang R, ou R est le nombre de documents pertinents pour |a requéte
donnée. Cependant, si le systéme retourne ‘r‘ documents pertinents parmi les R

premiers documents retournés, alors R -Précision est donnée comme suit :

R_prec :P@R:%

13
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1.8.35 MAP (Mean Average Precision) :
La moyenne des précisions moyenne est la moyenne arithmétique des valeurs de la
précision moyenne pour un systeme de recherche dinformations sur un ensemble de n

requétes a chaque fois gu’ un document est retrouvé. Saformule est la suivante :

AV_P
MAP = Z§=1—‘Q @

Avec AV_P(q) est la précision moyenne pour une requéte donnée ;

Q le nombre de requétes dans I’ ensemble.

1.8.3.6 GMAP (Mean Average Precision) :

Introduite pour la premiéere fois dansla conférence TREC 2004, GMAP est la moyenne
géométrique des valeurs de précision moyennes sur un ensemble de ‘n’ requétes données [6].
La moyenne géométrique est utilisée comme aternatif a la moyenne arithmétique car elle gére
la complexité des requétes de maniére plus cohérente [7].La GMAP est définie comme la

racine nieme du produit de n valeurs :

GMAP = "/TI,, MAP

1.8.3.7 MRR (Mean Reciprocal Rank):

Mean Reciprocal Rank est la moyenne des rangs réciproques des résultats pertinents
retournées pour un échantillon de requétes Q, sachant que le rang réciproque d'une réponse
ala requéte est I'inverse multiplicatif *du rang de la premiére réponse correcte: 1 pour

la premiere position, 1/2 pour la deuxiéme position,1/3 pour la troisieme et ainsi de suite.
LaMRR se calcule de la maniére suivante :

lQl

MRR = - Z !
Q] 1Ranki
i=

Avec: |Q| le nombre de requétes ;

Rank; : Fait référence ala position de classement du premier document pertinent pour

la i*M requéte.

Y Inverse multiplicatif pour un nombre x est 1/x

14
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1.8.3.8 LamesureBPref (Binary Preference):

La mesure BPref est congue pour les situations ou les jugements de pertinence sont loin
d'ére complets. Elle a été introduite dans la piste TREC 2005, BPref calcule une relation de
préférence pour savoir si les documents jugeés pertinents sont récupérés avant les documents
jugés non pertinents. Ainsi, Contrairement aux autres mesures, BPref se focalise sur les

documents réellement jugés [8]. Lamesure Bpref est définie comme suit :

BP 1 Z (1 nranked higher than r)
ref =% min(R, N)

Ou:
R : est le nombre de documents jugés pertinents ;
N : est le nombre de documents jugés non pertinents ;
r : est un document pertinent récupéré ;
n : est un membre des premiers R documents non pertinents récupérés ;

“ nranked higher than r “ signifie“ lesn classésavant r “ ¢’ est-a-dire : les documents non

pertinents classés avant le document jugé pertinents.

Lors de la comparaison des systemes sur un test de collections avec jugements complets,
MAP et BPref sont considérés comme équivaents. Mais lorsgue les jugements sont
incomplets, BPref est affiché étre plus stable.

15
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1.9 Compagnied’évaluation :

Plusieurs compagnies ont ét€ créées dans ce contexte pour définir les criteres utilisés dans
I’évaluation, tel que Cranfield e¢ TREC qui constituent le modéle dominant que nous

décrivons par la suite.

1.9.1 Lescompagnies TREC :

Le Texte REtrieval Conference TREC? est une série dateliers portant sur de
différentes recherches d'information. Fondée en 1992 par I’ Institut national des normes et de
la technologie NIST?® (National Institue of Standards and Technology), son objectif est
d'encourager le travail au sein de la communauté de |a recherche d'information, en fournissant
des méthodologies d'évaluation des SRI ains que l'infrastructure nécessaire pour
I"évaluation tel que les Framework d’ évaluation et les collections de tests. Ces dernieres sont
composées d' un ensemble de documents ainsi gu’ un ensemble de requétes et de jugements de

pertinence.

1.10 Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a la présentation des concepts fondamentaux de la recherche
d’information. Dans un premier temps, nous avons développé les étapes du processus de la
Rl ; notamment le processus de |'indexation automatique. Aprés quoi nous avons vu les
principaux critéeresd évaluation d’ un SRI.

Le chapitre suivant portera une éude approfondie sur le moteur de recherche Lucéne, I’une

des plus grandes bibliothéques d’ indexation open source.

2 https://trec.nist.gov
3 www.nist.gov
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Porté par la fondation Apache en mars 2000 [9], Lucene est la solution retenue pour de
nombreux exploitants de sites Web pour I’indexation et la recherche d’information. Ce projet,
gue Doug Cutting a débuté comme un passe-temps a la fin des années 1990 [10], s est depuis
transformé al’ outil de recherche le plus connu, le plus utilisé et le plus dynamique du marché
de I’ open source. De nos jours de nombreuses entreprises ont intégré Apache Luceng, en ligne
ou hors ligne, entre autre, les recherches sur Twitter sont entiérement basees sur Lucene et

Wikipédial’ avait implémenté comme fonction de recherche pendant quel ques années.

Lucene peut se définir comme une bibliothéque de recherche et dindexation de contenus
(Information Retrieval Library) qui se base sur le concept d'indexation automatique, C'est
aussi le cas de Google et d' autres moteurs de recherche, mais ces derniers se limitent a
I"'information provenant du World Wide Web, contrairement a Lucene qui peut étre utilisé

dans n’importe quel scénario et configuré en fonction de vos besoins précis.

Lucene est une hibliotheque de programmes publiée par |I' Apache Software Fondation.
C'est un logiciel gratuit et libre. A I’origine, Lucéne a été écrit entiérement en Java par
DOUG Cutting. Cependant il existe maintenant des ports vers d autres langages de

programmation [10].

Lucene est une recherche plein texte. Cela signifie tout simplement qu’un programme
recherche un ou plusieurs termes définis par I’ utilisateur dans une série de documents texte.
Cela montre que Lucéne n’'est pas seulement utilisé dans le contexte du World Wide Web,

méme si les fonctions de recherche sont omniprésentes sur le Web.

Lucene peut également étre utilisé pour les archives et les bibliotheques. Ce moteur ne
recherche pas seulement des documents HTML, maistravaille aussi avec des emails ou méme
desfichiers PDF.

17
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2.3 Fonctionnalitésde Lucene:

Lucene propose des fonctionnalités puissantes viaune APl simple [11]:

» |ndexation évolutive et hautes performances :
- Plusde 150 Go / heure sur un matériel moderne ;
- Petite exigence de RAM (seulement 1 Mo) ;
- Indexation incrémentielle ! aussi rapide que I'indexation par lots? ;
- Tailledel'index environ 20 &430% de lataille du texte indexé.

= Algorithmesderecherche puissants, précis et efficaces :

- lesmeilleurs résultats sont retournés en premier.

= Disponibilité :
- Disponible en tant que logiciel open source sous la licence Apache qui permet
d'utiliser Lucéne dans des programmes commerciaux et open Source ;
- Lucene est extensible, tout en conservant une architecture simple et cohérente ;
- Implémentations dans dautres langages de programmation disponibles et

compatibles avec les index.

!L’'index est misajour.
2 Indexation par tableau.
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2.4 Architecture et organisation de Lucene:

L'architecture de Lucene est illustrée dans laFigure 2.

‘ Original storage l-’ ' % R EEE———
3 k.
Document Handler Human
Expression

¥ b

(@cene Documea — Analyzer
20
Query TopDocs

IndexWriter |——

04

QueryParser

A

Filter

04

IndexSearcher

r

IndexReader

-~

Index )
A\

Apache Lucene core

Figure2.4.1: Architecturede Lucene
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Toute Application utilisant Apache Lucene doit tout d'abord transformer ses données
d'origine, en documents Lucéne. Pour cela, une interface de gestionnaire de documents
appelée « Document Handler » est nécessaire, celle-ci est fournie par la bibliothéque de
contribution Lucene. Document Handler permet |'extraction dinformations telles que le
contenu textuel, les nombres et les métadonnées a partir de documents originaux et de les
fournir en tant que documents Luceéne. Ceux-ci sont utilisés pour un traitement ultérieur lors
de lI'indexation et de larecherche.

Chaqgue type de document commun comme HTML, PDF, XML, etc a besoin d'un analyseur
de document spécifique pour extraire son contenu. Ils sont disponibles gratuitement sur le
Web. Certains d'entre eux sont :

e JTidy: unanayseur HTML ;
e PDF box: un analyseur de documents PDF ;

e SAX: unanayseur XML.

Une fois qu'un document Lucene est créé, IndexWriter est le composant suivant chargé
d'analyser et de stocker les documents Lucéene dans I'index. Cela se fait selon des attributs
particuliers. L'indexWriter utilise un ou plusieurs Analyzer comme stratégie d'écriture
d'index.

L'analyseur purge les documents Lucéne des contenus inutiles tels que I'espace, le trait
d'union, les mots vides et bien plus encore en fonction du ou des analyseurs choisis. A lafin

du processus d'analyse, un document Lucéne est divisé en termes utilisés pour larecherche.

Pour effectuer une recherche dans I'index, I'utilisateur doit fournir une expression lisible par
I'hnomme appelée chaine de requéte. Ensuite elle sera transformée par le QueryParser en un
objet de type Query qui doit étre analysé, puis assigné a IndexSearcher qui est au cceur du
processus de recherche. 1l utilise IndexReader pour accéder al'index et pour récupérer tous les
termes qui correspondent aux termes de |'objet Query, et renvoie les topdocs (les documents
jugés pertinents) comme résultat de la recherche. Un filtre peut étre utilisé pour autoriser ou

interdire un ou plusieurs termes dans les résultats de recherche.

20



Chapitre 2 Présentation du moteur derechercheLucéne

2.5 Packagesde L ucene:

Comme lamontre la figure ci-dessus [12], Luceéne se découpe en 7 packages :

iles to be indexed _J

org. apache.lucene. document Iorg. apache. lucene.queryPaser]

B - -
v 3
org.apache.lucene.index org.apache.lucene.search

v v

org.apache.lucene.store

Figure 2.5.1: Lespackages de L ucene.

org.apache.lucene. analysis

- Org.apache.Lucene.document: Contient des classes relatives aux documents, tel
que la classe : Document. Cette classe représente un rassemblement de
champs(Fields), ains les métadonnées sont indexées et stockées séparément

comme des champs d’ un document.

- Org.apache.Lucene.analysis: Ce package fournit des classes qui peuvent
convertir du texte en un éément indexable, a I'exclusion d'autres informations
non intéressantes. |l propose aussi  une multitude de classes qu'on peut combiner.
Ce qui permet de créer selon le type de documents qu'on a, des anayseurs

personnaliseés afin de générer nos tokens a partir des flux de caractéres.
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- org.apache.Lucene.index : Contient les classes qui génerent les indexes, il
fournit en fait tous les éléments pour les manipuler. 1l contient une multitude de
"writer" et de "reader" spécialisée sur la lecture et I'écriture des différents

composants du format d'indexation de Lucene.

- org.apache.Lucene.queryPaser : Son role est d’ analyser les requétes afin de les
générer sous forme d’ objets Query qui pourront ensuite étre réutilisés par le

parseur.

- org.apache.Lucene.search : Ce package se charge de fournir les objets a

chercher dans lesindexes. Il fournit les classes suivantes :

e IndexSearcher : cette classe se charge del’ ouverture del’index en
lecture seulement.

e Query : c'est la méthode la plus basique d'interrogation de Lucéne, elle est
utilisée pour égaliser les documents qui contiennent des champs avec des
valeurs spécifiques.

e Hits : la classe Hits est un conteneur d’index pour classer les résultats de
recherche de document.

Lorsqu'un utilisateur utilise un objet Searcher (et plus précisément IndexSearcher), il
utilise la méthode search (Query, filtre) qui retourne un objet de type Hits. Une classe
Hits est un cache de résultats, autrement dit, plutét que de tout charger en mémoire, les
résultats qui ne seront pas forcément utilisés lors d'une recherche seront dissipés.

L'objet Hits va contenir en lui le parcourt des résultats, larequéte et lefiltre.

- org.apache.lLucene.store: Pour sabstraire de la source de donnée, Lucéne
sutilise derriere I'interface Directory. Ce package représente donc une couche
d’ abstraction d’ entrée sortie.
Ony trouve les classes suivantes :
— Directory : Lesfichiers peuvent étre écrits une fois, lorsqu’ils sont
créésils ne peuvent étre ouverts qu’en lecture ;
— FSDirectory : ¢’ est une classe qui éend de la classe Directory, elle sert
astocker desfichiers d'index dans le systeme de fichiers.
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- org.apache.lLucene.utils: contient des classes qui peuvent étre utiles aux
développeurs utilisant ou développant I'api, et qui sont utilisées dans les autres
packages.

Lucene se comporte comme une couche intermédiaire entre les données a indexer et le
programme utilisateur. Pour ce faire, il indexera des objets appelés documents, ces derniers
pourrait étre un texte Word, un fichier PDF, un ensemble de fichiers, une page web sur un
serveur distant, des informations stockées dans une base de données ...etc. Et a partir des
index, il permettra une recherche rapide et efficace dans ces documents, avec une seule

exigence : le document origina doit pouvoir étre converti en fichier texte.

Pour ce moteur de recherche, I'index est le facteur décisif pour la recherche, il est tellement
important qu'il est considéré comme le ceeur de Lucene : tous les termes de tous les
documents sont stockés dedans et toutes les requétes de recherche s effectuent sur I'index. Un
tel «Inverted Index » n'est en principe qu'un tableau dans lequel, pour chague terme, la
position correspondante est enregistrée, ¢’ est une compilation de mots-clés et de propriétés
identifiant des documents. Pour construire un index, il faut d’abord procéder a une extraction,
cela signifie parcourir tous les documents pour extraire les termes et les sauvegarder dans
I’index. Lucene permet aux utilisateurs de configurer cette extraction individuellement ; Lors
de la configuration, les développeurs auront la possibilité de choisir les champs ainclure dans
I'index [10].
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Results

File System Q S
earc
jui)
Database l:l

Index
Documents
Request

Figure2.6.1: Le ceeur du fonctionnement de L ucéne .

Lucene travaille sur les documents sous toutes leurs formes, Cependant, |es documents eux-
mémes contiennent, selon |I'approche de Lucene, des champs qui peuvent contenir des
attributs relatifs aux documents tel que le nom de fichier, le titre du document ou le nom de
I”auteur, en effet chaque champ possede un nom unique et une valeur. Dans un autre cas, hous
pourrons indexer une page HTML grace aux mots-clés contenus dans une balise <meta> et

conserver en tant que propriétés son URL compléte et son titre.

Lors de la création d'un index, la bibliothéque crée un nouveau répertoire contenant
plusieurs fichiers appelés des segments. Les classes nécessaires a la création d'un nouvel
index, ou a l'extension d'un existant, se  trouvent dans les
packages "org.apache.Lucene.index" et "org.apache.Lucene.analysis.standard”. Le premier
contient I'outil de création de I'index tandis que le second accueille les analyseurs de texte. En
effet, pendant la création de I'index, on commence par la « tokenisation » qu’ on a défini dans
le chapitre précédant. Dans cette étape, on s éoigne du niveau des bits et on s intéresse au
contenu lisible par I’homme. Pour une machine, un document est avant tout un assemblage de
données constitué d’'une chaine de caractéres : lettres, ponctuation et espaces. Dans cette
étape, Lucene fait appel a des tokenizers et des filtres pour découper le texte et crées des
segments a partir d’ une quantité de données, Aingi, le « StandardAnalyser » découpe le texte
mot par mot, les met en minuscules puis retire ceux qui sont inutiles. On peut bien entendu
créer nos propres combinaisons de filtres, et méme en créer de nouveaux. Une fagon plus
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simple d’exécuter une telle tokenisation est d' utiliser la méthode « White-Space » : un terme
se termine lorsqu’ un espace blanc apparait [13]. Toutefois, cela n’est pas utile si les termes
fixes sont composés de plusieurs mots, a cet effet des dictionnaires sont également utilisés, et

peuvent étre implémentés directement dans le code Lucene.

Lors de I’analyse des données, dont |a tokenisation fait partie, Lucene effectue également
une normalisation pour transformer les termes en une forme standardisée. En outre, Lucéne

crée un ordre de tri. Ceci fonctionne via différents algorithmes tel que la mesure TF-IDF.

Une fois un analyseur créé, nous pouvons construire une instance d'IndexWriter et lui
gjouter des documents. Le premier parametre du constructeur d'IndexWriter désigne le nom
du répertoire dans lequel seraenregistré I'index [ 13]. Le dernier parameétre permet de controler
le mode de création de I'index. Lorsqu'il vaut true, un nouvel index sera créé, au risque de
supprimer celui existant. Par contre en choisissant la valeur false, Lucene va gouter les

informations du nouvel index acelui existant.

Une fois I'IndexWriter crég, la compilation des documents est effectuée par I'intermédiaire
de la classe Document, puis les segments sont placés dans I'index. Cette tache est réalisée
grace a la méthode addDocument(). Un document se compose lui-méme de champs,
concrétisés par des instances de la classe Field, dans ce contexte on distingue trois sortes de

champs a placer dans un document :

e Letype non indexé: réaise par l'intermédiaire de la méthode utilitaire Unindexed(),
sert a gouter des caractéristiques tel que I'URL a un document, et qui sont pas
affectées par I'analyseur ;

e Le type non stocké : il est affecté par I'analyseur, mais la récupération de la valeur
employée pour créer le champ est possible ;

e Le type indexé/stocké: il est en méme temps indexé et accessible, il est du

type Text().

Pour que les utilisateurs puissent rechercher quoi que ce soit, ils doivent aors entrer un
terme de recherche dans une ligne de texte, les termes sont appel és « Query » dans |e contexte
de Luceéne. Ce mot anglais pour requéte indique que I’ entrée ne doit pas seulement consister

en un ou plusieurs mots, mais peut également contenir des modificateurs tels que AND et OR
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ains que des caractéres génériques®, ensuite cette entrée est traduite en une demande de
recherche concréte gréce a la classe « QueryParser » implémentée au sein de la bibliothéque
du programme [13]. Cette classe fournit également aux développeurs des options de
paramétrage, |’ analyseur peut étre configuré de maniére a étre exactement adapté aux besoins
de " utilisateur.

Ce que Lucene a apporté de complétement nouveau des sa sortie est I'indexation
incrémentale, avant Luceéne, seule I'indexation par lots était possible. Alors que seuls des
indexes complets* peuvent étre implémentés, un index peut &tre mis ajour avec I’indexation

incrémental e et des entrées individuelles peuvent étre g outées ou supprimées. [10]

Dans ce chapitre nous avons réaisé une éude approfondie sur le moteur de recherche
Lucéne. Dans un premier temps, nous avons défini la bibliothéque Lucéne, dénombré ses
fonctionnalités. Par la suite nous avons présenté son architecture notamment ses différents

packages. Et enfin nous avons expligqué son fonctionnement global.

Le prochain chapitre portera sur les approches de la recherche d’'information (les modeles de

recherche d'information), notamment les approches implémentées dans Lucene.

3 Les caractéres spéciaux utilisés pour remplacer des caractéres inconnus (* et ?)
11 est utilisé pour indexer les pages web.
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Chapitre 3 L es modéles derecherche d’information

3.1 Introduction :

Le modele de recherche d'information joue un réle central dans la RI, il comprend la
fonction de décision fondamentale qui permet d'associer a une requéte, I’ensemble de
documents pertinents a restituer. C'est lui qui détermine le comportement clé d'un SRI €,
afin d’améiorer la pertinence de la recherche d’information dans ces SRI, plusieurs travaux
ont été fait a divers niveaux .aing, il y a eu proposition de plusieurs modeles de recherches
d’ informations qui s appuient sur des cadres théoriques différents ; théorie des ensembles,
d’ algébre, de probahilités... etc.

3.2 Lesmodelesderecherche:

Le modéle de recherche d'information repose sur les représentations de la requéte et des
documents issues de l'indexation. Il permet de leurs donner une interprétation afin de

déterminer les documents qui sont similaires alarequéte.

Etant donné un ensemble de termes pondérés issus de I'indexation, le modéle remplit deux
fonctions :

- La premiére est de créer une représentation interne pour un document ou pour une requéte
basée sur les termes.

- La seconde est de définir une méthode de comparaison entre une représentation de
document et une représentation de requéte afin de déterminer leur degré de correspondance

(ou similarité).
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Il existe plusieurs modeles de recherche, ils sont généralement classés dans trois familles
notamment, les modeles Bool éens, les modeles vectoriels et les modél es probabilistes comme
le présente lafigure ci-dessous :

Modéle booléen

— Modéle booléen Modéle booléen étendu

Modéle des ensembles flous

—» Modeéle vectoriel

Modéles de RI ———¥» Modéle vectoriel —» Modéle vectoriel généralisé
—» Latent Semantic Indexing

—» Modale connexionniste

— Modéle probabiliste indépendant

—» Modéle probabiliste— ¥ Réseau inférentiel Bayésien

— Modaéles de langages

Figure 3.2.1: Classification des modélesderecherche . [14]

Dans ce qui suit, hous présentons ces principaux modeles utilisés.

3.2.1 Lemodéebooléen :
Le modéle booléen est I'un des modeles classiques les plus utilisés dans les systémes de
recherche d'informations .Il en existe trois modées notamment, e modéle booléen de base,

e modéle booléen éendu et e modél e des ensembles flous.

3.2.1.1 Lemodele booléen debase:

Le modele booléen de base est le premier modele implémenté dans les SRI. Il est trés
simple et tres rapide a mettre en ceuvre. Ce modéle est basé sur la théorie des ensembles et
I’ algébre de bool. Dans ce modéle, un document ‘D’ est représenté par un ensemble de mots
clés, unerequéte ‘Q’ est représentée par une expression logique composée de mots-clés reliés

par des opérateurs logiques (ET, OU, NON).
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> Repreésentation des documents et desrequétes :
Dans ce modéle, un document est représenté par la conjonction de tous les termes
d’ indexation qui le composent. A titre d’exemple, s un document ‘D’ contient les termes
"Recherche”, "information”, "modele” et "web", alorsil sera présenté comme suit :

D = (recherche A information A Modéle A web)

Une requéte est représentée par un ensemble de mots clés reliés par des opérateurs bool éens
(ET, OU et NON). A titre d’exemple, si un utilisateur cherche les documents contenant les
termes "recherche" ou "information” et ne contenant pas le terme "Technologie”, aors sa
requéte sera formulée par |’ expression booléenne suivante :

Q = (recherche Vv information A 1 technologie)
Avec, A représente |'opérateur ET, V représente |’ opérateur OU et 1 représente |’ opérateur
NON.
Formellement :
- Unterme est une requéte;
- Sigest unerequéte alors NON @ est une requéte;

Si gl et g2 sont des requétes alors g1 ET g2 est une requéte;

Si g1 et g2 sont des requétes alors g1 OU g2 est une requéte.

» Mesurede correspondance ou desimilarité :
La fonction d'appariement RSV(d, q) qui détermine si un document ‘d’ répond a une requéte
‘q’ est calculée comme suit:
RSV (d, t)=1s letermeti € d, sinon 0
RSV (d, di A gj)=RSV (d,q) x RSV(d, @) ;
RSV (d, gi vqj)= RSV (d, g) + RSV (d, ) - RSV(d, g) x RSV(d, g));
RSV(d, T qi)=1-RSV(d, qi) ;

Bien que ce modéel e présente |’ avantage d’ étre simple et facile a mettre en ceuvre, il atoutefois

ces inconveénients majeurs :
- Difficulté de formulation de bonnes requétes par les utilisateurs (en effet le langage
logique n’ est pas ala portée de tout e monde) ;
- Les documents qui sont retournés aux utilisateurs ne sont pas ordonnés par ordre de
pertinence (en effet, la RSV est binaire : un document est soit pertinent, soit non
pertinent) [14].
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3.2.1.2 Modéle booléen éendu «P-NORME » :

Pour surmonter les limites du modéle booléen, Salton, Fox et Wu ont présenté en 1983 [15],

le modéle bool éen étendu appel€ aussi P-NORME.

> Représentation des documents et des requétes :
La reguéte reste la méme que celle du modéle booléen de base. Par contre, la fonction
d'appariement utilise le poids des termes, qui sont préal ablement normalisés pour étre compris
entre O et 1, afin de calculer un score représentant le degré de similarité entre un document et

une requéte.

» Mesurede correspondance :
Pour des requétes aun ou deux termes :
RSV(d, ti)= ai.

RSV(d, 1t)=1- RSV(d,t).

(1-RSV(d,t1))2+(1—-RSV(d,t;))?
> .

RSV(d, tl \Y tz) = \/

RSV(d,t;)2+RSV(d,t,)2
. .

RSV(d,t; Aty) = J

ti étant un terme quelconque et & son poids associé dans le document ‘d’.

Les requétes complexes contenant plusieurs termes sont traitées récursivement en
appliquant les régles précédentes. Néanmoins, le modéle P-NORME propose une méthode
permettant de calculer le score de similarité d'un document par rapport ala digonction et la
conjonction de plusieurs termes. Cette méthode se base sur les p-distances et est définie

comme suit:

PraP 4. 44P
a; +a,+--+apy

m

RSV(d, t; ET t,ET ... ET t,,) = \/

1—-ap)P+(1—ay)P+--+(1—apP
m

P
RSV(d,t, OUt, ..0Ut,) =1 — J

t1, t2 ... tm étant des termes quelconques et a1, @ ... am leurs poids associés dans |e document
‘d’. Le paramétre entier (p >=1) est indiqué au moment de laformulation de la requéte.
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L'avantage principal du modele booléen étendu par rapport au modéle booléen de base est de
pouvoir classer les documents suivant leur pertinence. Cependant, tout comme le modéde

booléen de base, |es requétes restent complexes et difficilement formulées par I'utilisateur.

3.2.1.3 Modée desensemblesflous :

Cette extension du modele booléen standard [15] vise a tenir compte de la pondération des

termes dans les documents.

» Représentation des documents et desrequétes :
Un document ‘d’ est représenté comme un ensembl e de termes pondérés.

D={...,,a@),...}.

La requéte reste une expression bool éenne classique.

Avec : t; éant un terme quel conque et & son poids associé dans le document ‘d’.

» Mesurede correspondance ou desimilarité :

L’évaluation de la pertinence d’'un document pour une requéte peut prendre plusieurs
formes :

> Evaluation de Zadeh (1965):

e RSV(dt)=a

e RSV(d,g AND gj)= MIN ( RSV(d,q), RSV(d,q))
e RSV(d,g OR )= MAX( RSV(d,q), RSV(d,q))
e RSV(d, NOT q)=1- RSV(d,q)

L'avantage principal de ce modéele est d'offrir la possibilité de classer les documents par
ordre de pertinence. Cependant, il présente certains inconvénients. Notamment le fait qu’une
évaluation d’ une conjonction favorise e petit poids et celle d’ une digonction favorise le
grand poids. Ceci fait qu'un systeme utilisant ce modele peut retourner des résultats
inattendus pour certaines requétes.
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3.2.2 Lemodéevectorid :

Cemodédeintroduit par Gérard Salton [ 16]. est basé sur lathéorie de
I”algébre et plus précisément sur le calcul vectoriel [3], sur la détermination de |’ espace des
documents pertinents, dans lequel lavaleur de chaque document est déterminée en fonction de
son degré de relation avec la requéte. on y retrouve ; le modéle vectoriel de base, le modéle

vectoriel généraliste, LSI (Latent Semantic Indexation) et modél e connexionniste.

3.2.2.1 Lemodéelevectoriel debase:

Le modéle vectoriedl de base fait partie des premiers modéles utilisés en recherche
d’information .Il a été proposé au déebut des années 70 par Gérard Salton dans le cadre du
systeme SMART (Salton’s Magical Automatic Retriever of Text). Il se base sur I'idée que les
documents les plus pertinents sont ceux les plus proches des requétes (c'est-a-dire qui
contiennent les mémes termes). Ce modéle utilise une représentation géométrique, les
documents et les requétes sont représentées sous forme de vecteurs de poids dans un espace a

n-dimensions ou chague dimension représente un terme d’index.

> Représentation des documents et des requétes :

Lafigure 2 illustre de fagon graphique la représentation de deux documents chet d_z)

et dunerequéte ¢ dans un espace associé a deux termes.

Iermel

|

Q4

»Terme2

Figure 3.2.2: Exemple d'une représentation du modele vectoriel
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Dans un espace d'information a n-terme, Le vecteur associé a un document est

représenté comme suit :
d] = (le |W2] y e )an)

Tel que: wij correspond au poids d un terme dans le document d;.
Le vecteur associ€ alarequéte est défini par :

a = (W].Ch qu 1erey qu)

Tel que: wiq correspond au poids d’ un terme dans larequéte q

» Mesuredesimilaritéou correspondance :
La correspondance d’ un document avec larequéte utilisateur est définie par la
similarité de leurs vecteurs associés calculée a partir de I'une des mesures de similarité

vectoriglle suivantes:

— Le produit scalaire:

n
i=1

— Lamesure de Jaccard :
B Y (Wig * wy)
RSV(q,d;) = - — o
i=1 Wig“ T Zi=1 Wij Zi=1(wiq * Wij)
— Lamesurede Cosinus:
axd. N (W & W
RSV(q, dj) o q*q 1—1( iq 1])

llgll = 1Id, | \/Zin:lwiqz £ TR Wy
— Lamesurede Dice:

2% Xy (Wig * wyj)

n . 2 n .2
i=1 Wigq + Zi=1 Wij

RSV(q, ;) =

Ou Wijestlepoidsduterme ‘i * dansle document * | et Wi q est le poids du termei
danslarequéte‘q'.
Le modele vectoriel de base est I'un des modéles les plus influents, les plus étudiés et les

mieux acceptés en domaine de RI. 1l atrouveé son succes dans sa simplicité conceptuelle et de
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mise en ceuvre. En fait, les mesures de similarité employées par ce modéele permettent a
I’ utilisateur d’avoir une liste triée des documents pertinents, en plagant en téte les documents
jugés les plus similaires a la requéte. Cependant, ce modéle a plusieurs inconvénients. A titre
d’exemple, il ne permet pas de modéliser les dépendances entre les termes d'indexation,

chacun des termes est considéré comme indépendant des autres [14].

3.2.2.2 Lemodele vectoriel géenéralise (Generalized Vector Space Modd) :
Afin de résoudre le probléme de I'indépendance des termes d' indexation posé par le modéle
précédent, Wong [17] a proposé une nouvelle représentation de documents et requétes en
considérant qu'il peut exister des dépendances entre les termes d'indexation. De ce fait, on ne
peut plus représenter les documents et les requétes dans un méme espace gque celui du modele
vectoriel de base ou les axes représentent les termes d'indexation, car ceux-ci sont

orthogonaux et impliquent |'existence d'une indépendance entre les termes.

Pour remédier a ce probléme, un nouvel espace est défini ou les axes ne représentent plus
les termes dindexation, mais un ensemble de descripteurs virtuels, construit a partir des

termes d'indexation en tenant compte de leurs cooccurrences dans les documents.

» Représentation des documents et desrequétes :

Un document est représenté dans cet espace par un vecteur défini comme suit:
m
d= z Wgi * X,

i=1

1
Ou:
m : est e nombre de descripteurs virtuels présents dans cet espace ;

X, :estun vecteur de base, associé au i*™ descripteur virtuel ;

Wy, correspond au degré de pertinence dans le document d du descripteur virtuel défini par

-
X, -

Le vecteur associé alarequéte est défini de la méme maniére.
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» Mesurede Correspondanceou desimilarité :

Le degré de similarité entre une requéte et un document est calculé en appliquant les
mémes formules que cdlles utilisées dans e modéle vectorid de base mais en utilisant les
nouveaux vecteurs requéte et document ainsi définis précédemment .De ce fait, le calcul du
degré de similarité est plus couteux dans ce modele, comparé au modele vectoriel de base,

mais il introduit la notion de dépendance entre les termes.

3.2.2.3 Le modele connexionniste :

Les systemes de recherche d‘informations basés sur le modele connexionniste sont fondés
sur les réseaux de neurones [18] ; ses premiers modeles datent des débuts de I'intelligence
artificielle avec le célébre perceptron de Rosenblatt en 1962 [19]. En Sinspirant de la
représentation et le traitement de I'information dans le systeme nerveux humain, ce modele
partitionne du méme le corpus en une couche d’ entrée est une couche de sortie. Par ailleurs,
un réseau de neurones est compose de nceuds et de liens, les neeuds représentent les entrées et
les sorties, tandis que les liens se caractérisent par un poids traduisant le degré
d interconnexion entre nceuds [ 19]. La représentation graphique des neurones est |a suivante :

Y } Sortie

Fonction d'activation

W, } Poids des connections

Xy X, Xy, }Entrées

Figure 3.2.3: Représentation graphique des neur ones.
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» Mécanisme de fonctionnement :

Un réseau connexionniste est constitué d’ unités dites neurones formels qui représentent les
objets de la recherche d'information, elles sont reliées entre elles grace a des connexions, a
chague connexion est associé un poids qui caractérise |'influence de I’ unité source de la
connexion sur 'unité cible. Dans ce modéle, le réseau est construit a partir des
représentations des contenues des requétes et de document sous forme de couches répartis
généralement dans ce sens : requéte - termes — document [20]. Le mécanisme de recherche
d‘information basé sur ce modele doit automatiquement passer par une phase d’ apprentissage
ou les résultats sont retournés par les poids des connections entre les neurones. En effet, la
requéte active la couche des termes, ce qui engendre |’ activation de la couche de document a
travers les connexions du réseau. Ensuite les résultats sont présentés a | utilisateur selon le
niveau d‘activation des neurones document. Par conségquent, la pertinence de document est

alors mesurée grace aleur niveau d‘ activation.

3.2.2.4 Lemodele Latent Semantic Indexing :

Le modéle LS| est une extension du modéle vectoriel [21], il a été proposé comme solution
au probleme traditionnelle basée uniquement sur les mots [22]. |l se caractérise par laprise en
compte de la structure sémantique, et la transformation de |a représentation traditionnelle par
mots-clés en une représentation plus conceptuelle qui vise a favoriser le rapprochement de
documents et requétes sémantiquement.

» Représentation des documents et desrequétes :
Dans ce modele, le document et |a requéte sont représentés chacun comme un vecteur de
mots-clés, ensuite on crée un nouvel espace vectoriel en se basant sur la décomposition en

valeurs singulieres (SVD) pour identifier larelation entre eux.

Dans une collection de ‘n’ documents ds, da,..... dn , contenant ‘m’ termes d'indexation , la
matrice d'occurrence M=(w;;) avec i=1..m et j=1..n est une matrice de dimension mxn ou

chaque élément wi; représente le poids associé au terme ‘' dans le document ‘d;’.

<
I

W11 0 Win L

Wm,a1 ° Wmn
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Cette approche consiste a réduire la dimension de I’ espace représentant d’ une maniére a
garder le plus d’'information possible. Par ailleurs, la matrice d'occurrence est décomposée en
valeurs singuliéres et donne naissance a une nouvelle matrice F de dimension rxr avec
r=min(m,n)

F=U. M.V!
Avec:
e F lamatrice d'occurrence;
e U et V sont des matrices unitaires de dimension mxr et nxr respectivement,
contenant un ensemble de vecteurs orthonormés (c.-a-d. U.U'=1¢et V.V'=1);
e V'est lamatrice transposée de lamatrice V, de dimension rxn ;

e F est une matrice diagonale de dimension rxr contentant les valeurs singulieres de M.

Lamatrice F est ensuite ordonnée de fagcon décroissante et réduite a une dimension k, avec
k < r, en considérant que les k valeurs les plus grandes de F suffisent pour représenter

I'information contenue dans M :
FFUMV! =U'. M’ V' = F

Avec:
e F lanouvelle matrice (réduite) en utilisant le coefficient k;
e U et V' sont des matrices unitaires de dimension mxk et nxk respectivement,
construite apartirdeU et V ;

e F estlameilleure approximation derang k de lamatrice F.

En effet 1a nouvelle représentation des documents sera une nouvelle matrice de dimension
n x Kk, qui dépend d'un nombre limité de termes, car les termes identiques sémantiquement
parlant, sont considérés comme une seule entité. Ains V contient n lignes correspondant
chacune aux coordonnées d'un vecteur document. Et la représentation du vecteur

document ‘d’ est la suivante :
d=d".U.M!
Du méme, nous définissons |le vecteur requéte comme suite :

g=q".U.M!
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» Mesuredesimilaritéentre document et requéte :

Dans ce modéle les lignes et les colonnes de la matrice ainsi que la requéte sont mappés
dans I’ espace k dimensionnel LSI. Maintenant il reste qu’'a calculer le degreé de similarité

du vecteur requéte a tous les documents de la coll ection suivant cette méthode :
sim(q,d)=sim(q" Uk S’*, d" Uk Sc™*)

Pour ce faire, on utilise les mémes formules de correspondance définies précédemment dans

le modéle vectoridl de base.

Pour les corpus de petite ou moyenne taille, ce modele a montré des performances trés
intéressantes par rapport au modéle vectoriel de base, pas seulement dans la prise en compte
de la structure sémantique et le filtrage dinformation mais également dans la recherche
documentaire multilingue. Cependant, la mise en ccuvre de ce modéle nécessite des
traitements plus colteux que le modéle vectoriel de base. En outre, la réduction des
dimensions de I'espace de représentation final est difficile ainterpréter ; il n'y a pas de regles
théoriques générales permettant de trouver une valeur optimale pour I'indice k. Par
conséquent, un mauvais choix peut engendrer une mauvaise approximation (k trés petit) ou

une décomposition sansintérét (k trés grand).

La recherche d’'information est un processus incertain et imprécis a cause de I’'imprécision
dans |’ expression des besoins de |’ utilisateur (larequéte) et I’ incertitude dans la représentation
des informations. Du coup, la théorie des probabilités semble trés adéquate pour prendre en

compte les problemes liés & ce processus [23].

Proposé par Maron et Kuhns au début des années 1960 [24], | approche probabiliste tente
de résoudre le probleme de la Rl en utilisant un modél e mathématique fondé sur la théorie de
la probabilité. Le modele probabiliste consiste a calculer |a pertinence d'un document & une
requéte en fonction de pertinences connues pour d'autres documents, ce calcul se fait en
estimant la pertinence de chaque index pour un document en utilisant le théoreme de

Bayes et une régle de décision.
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Il existe différentes manieres de voir une approche probabiliste dans le domaine de la
recherche d’information :
» Approche classique : probabilité d’ avoir I’ événement Pertinent sachant un document et une
requéte.
» Approche par réseaux dinférence : A partir du contenu d’un document, On détermine la
probabilité pour que larequéte soit vraie.
» Approche par modéle de langue : Déterminer la probabilité qu' une requéte posée soit

générée apartir d un document.

Dans ce qui suit, nous allons commencer par faire un rappel sur les notions fondamentales
des probabilités, ensuite nous allons présenter certaines approches probabilistes en détail.

3.2.3.2 Rappels probabilistes :
Soit P(e) laprobabilité d’un événement ‘€’ :
0< P(e) <1
P(“pile’) = P(*face" )=1/2
¥ P(e) =1 (tous les événements possibles)
-P(e) =1-P(e)
P(AUB)=P(A)+P(B)-P(ANB)
L’ estimation des probabilités revient & compter le nombre de cas favorable sur le nombre de

castotal.

» Probabilité conditionnelle P(A|B) :
C'est la probabilité conditionnelle qui signifie la probabilité de ‘A’ sachant que ‘B’ est
réalisé, a noter que ‘A’ et 'B’ sont dépendants dans|’ensemble ‘E’, on a:
P(A|B) = P(ANB) / P(B)
Avec. P(ANB) = |ANB|/ |E|
P(B) = B|/ |E]

Ce qui donne: P(A,B) = P(ANB) = P(A[B)x P(B) = P(BJA) x P(A)

P(B|A)XP(A)

D’ou on obtient laregle de Bayes: P(A|B) = )
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» Variablealéatoire:
C'est une fonction qui associe a chaque résultat d'une expérience aéatoire un nombre (un
ree) X:Q—R
o — X (o)

On appelle univers associé a une expérience aéatoire I’ensemble Q de tous les résultats
possibles R de cette expérience.Une variable aéatoire peut étre discrete (ensemble Q

dénombrable) ou continue

» Loi deprobabilité pour unevariable aléatoire :
Elle décrit la probabilité de chaque valeur x; d'une variable a éatoire, on note:
pi=P(X=xj) avec 0 < pi < 1 et Zpi=1
e Loiuniforme: lavariable aléatoire prend lesvaleurs X={1,2,...,n}
_ _1
P(X=k)= -

e LoideBernoulli : X={0,1}

P(X=1)=p
P(X=0)=1-p
P(X=x )= p (1-p)*

Apres avoir présenté les différentes lois utilisées dans e modele probabiliste, on va passer a

la description de ses approches.

3.2.3.3 Lemodele probabiliste de base :

Ce modele consiste a retourner pour chague requéte une liste de documents dans un ordre
décroissant basé sur la probabilité de pertinence d'un document vis-a-vis d’'une requéte en
Sappuyant sur le principe d ordonnancement (tri) probabiliste (Probability Ranking
Principle). Il a était proposé par Robertson en 1977 qui considere chague paire (d, q) comme
la rédlisation d’une expérience aléatoire qui consiste a tirer simultanément le document et la
requéte de deux ensembles prédéfinis de documents et de requétes. A chague tirage (d, q) on
associe une variable aéatoire binaire égale a 1 si ‘d est pertinent pour ‘q’ et 0, sinon. Le but

de ce modéle est de modéliser I’ expérience aléatoire et d’ estimer les parametres du modéle.
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> Définition :

On définit P(R|d) comme la probabilité pour que le document ‘i’ fasse partie de I’ ensemble
des documents pertinents a la requéte ‘q’, et P(NR|d) comme la probabilité pour que le
document ‘i’ fasse partie de I’ ensemble des documents non pertinents alarequéte ‘q’.

Pour chaqgue requéte‘q’ on a:

Documents pertinents

(pert)
Documents non
pertinents (nonpert)

Figure 3.2.4: Corpus

Avec . Corpus = pert U nonpert

pert N nonpert = @

Ce modéle estime la probabilité qu’ un document appartient a la classe des documents
pertinents (ou non pertinents) en s appuyant sur deux probabilités conditionnelles: Un
document ‘d’ est sélectionné si la probabilité qu’il soit pertinent pour une requéte ‘q’, notée
P(R/d), est supérieure ala probabilité gu'il soit non pertinent, notée P(NR/d).

Le score d appariement entre le document ‘d’ et la requéte ‘q’, noté RSV(d,q) aprés
simplification est donnée par :

P(R/d)

RSV(d ) = 5oNmya)
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En supposant I'indépendance des variables documents « pertinents » et « non pertinents »,
lafonction de recherche peut étre obtenue en utilisant laformule de Bayes :
P(R/d) _ P(d/R)

RSV(d,q) = P(NR/d) = P(Nd/R)

Ains le document ‘d’ répond alarequétes :

P(d/R)
P(Nd/R)

Avec ce modele, on sélectionne les documents ayant a la fois une forte probabilité d étre

pertinents et une faible probabilité d’ étre non pertinents a la requéte.

Dans ce modéle, on ne prend en compte que I’ absence ou la présence des termes dans les
documents et dans la requéte. Par conséquent, |es termes ne sont pas pondérés mais prennent
seulement des valeurs 0 (absent) ou 1 (présent) [25]. Cela a donné naissance a plusieurs
méthodes pour estimer ces différentes probabilités telles que le modée d'indépendance
binaire et le modéle de poisson. Dans ce qui suit nous décrivons particuliérement le modéle

d’indépendance binaire connu sous le modéele de BIR (Binary Independance Retrieval).

3.2.3.3.1 LemoddedeBIR :

> Représentation du document et delarequéte :

Dans ce modde, une variable document ‘d est représentée par un ensemble
d évenementsti: d(t1 =Xy, t2 =X, ....th = Xn).
Un évenement ti dénote la présence (xi = 1) ou I’absence (xi = 0) d'un terme dans un
document
» Mesuredesimilarité:

Considérons chague document comme une liste de termes, on obtient :

P(d/R) _ P((tytz....tn)/R)

RV@D= Se/ND) = Pltatyo £0)/NR)

En s appuyant sur I’ hypothése d’ indépendance des termes :

_[n P(t;/R)
RSV(ad =Tli=1 5 npy
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Dans ce cas, ti peut ére vu comme une variable aéatoire et la distribution des termes suit
uneloi de Bernoulli :

Ona Xi = {(1) adors pi=P(ti=1R) entraine 1- pi = P(t =0|R)
et g =Pt =1NR) entraine 1- g = P(ti =O|NR)
n i=xi n Bel _ni1-xi
Dol - P(d/R) _ [li=; P(ti=xi/R) _ [lj=; pi® (1—pi)

L, P(ti=xi/NR) [, qi*! (1-qi)*~

En se ramenant alafonction log, lafonction RSV s écrit alors:

_ PR) _ i, pi¥ a-pitT™ pi (1-qi)
RViad= log7rdy = 108y e —qnme — 2ixi 198 g

» Estimation de‘p‘et ‘g’ sur un ensemble derequétes prédéfinis [23] :

Table3.2.1: Estimation de'p' et 'q’

Pertinent Non pertinent Total
Termet; présent f ni - Ii n;
Termet; absent R- i N-ni - (R-1i) N- n;
Tota R N-R N

AVEC :

R : nombre de documents pertinents pour ¢ (contenant t;) ;
N: cardinalité du corpus ;
ri: nombre de documents pertinents contenant t; .

n; : nombre de documents contenant le termet; -
e Pertinent et non pertinent par rapport aux documents D ;

e Termet; (présent ou non présent) par rapport au document dont on veut mesurer la
pertinence par rapport aux documents D.

r

Et onaura: p=x 0 =—
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En remplacant dans la formule précédente, on obtient laformule globale suivante :

r/(R-1)
n-r)/ (N-n—R+r)

RSV(a.d) = X log?

Pour éviter les valeurs nulles, on procéde au lissage avec la formule de Robertson Spark

Jones [24] qui donne:

(r+0.5)/(R-r+0.5)
(n—-r+0.5)/ (N-n—R+r+0.5)

RSV(qg,d) =Y log

Pour conclure, Le modéle de BIR est une formalisation puissante qui modélise la notion de
pertinence d’ une maniére explicite. En revanche il est difficile d estimer les probabilités sans
données d apprentissage, et contrairement aux autres approches de la recherche

d’information, la fréquence des termes N’ est pas prise en compte par ce modele.

L’ approche de modélisation de langue a été proposée comme une nouvelle aternative
au modéle vectoriel traditionnel et aux autres modeles probabilistes [22].Contrairement aux
approches classiques précédentes qui s appuient sur I’évaluation de similarité, ce modéle
estime que la pertinence d'un document par rapport a une requéte est calculée en se basant sur
la probabilité que la requéte puisse étre générée a partir du document.

Il Sagit d'un modéle statistique basé sur des corpus, au lieu des connaissances
préétablies, il a connu de grands succes dans la linguistique informatique [26].Ces méthodes
tentent de capter, d’'une maniere statistique, les régularités d’'une langue en observant des
phrases dans un corpus dentrainement. En effet, elles sont intégrées dans plusieurs
application de traitement automatique de langue tels que I'éiquetage des catégories
syntaxiques (part-of-speech tagging), la reconnai ssance de parole (speech recognition)[27], et
méme en traduction automatique[ 28] (machine tranglation). Ce succés est non seulement d0 &
['avancement des méthodes utilisées, mais aussi a la disponibilité de plus en plus des corpus

d’ entrainement de différentes sortes[29].
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» Définition :

Le modéle de langue est une méthode basée sur des corpus, €lle s appuie sur des
techniques statistiques pour estimer alafois le modele du document et |e score du document
pour une requéte.

Le principe de ce modéle consiste a construire un modéle de langue pour chaque
document soit Mg puis de calculer la probabilité qu’ une requéte ‘g’ puisse étre générée par le

model e de langue du document, soit P(q/Md) [3], cette probabilité est exprimée ainsi :
RSV (d,q)= P(g/Mg)= P(g=(tz,t>...... t))/Md)=[[;Z; P(t;/d)

> Représentation des documents et desrequétes :

Dans ce modéle, chaque document ‘d’  est décrit par un modéle de langue Mg en
considérant que ‘d est une séquence ‘ S composée de mots : my, my, ..., m;i et que larequéte
‘g’ est également une suite indépendante de mots : ty, to.... th

Pour définir un modéle de langue, on doit d’abord définir la taille des séquences générées
par le modéle :
e Séguence d un mot — modele unigram ;
e Séguence de deux mots — modeéle bigram ;
e Séguence de n mots — modéle de n-gram.

Le modéle unigram est le plus utilisé en RI, les textes sont donc générésa partir de mots
simples de maniére indépendante les uns des autres. Si mz, my, ..M, est le vocabulaire généré
par le modéle, alors I'estimation du modéle reviens a calculer la probabilité de chague
sequence ‘s’ genéree, notée P(s|M)

Avec P(s1)+P(2)+...P(sn)=1

Soit ‘s’ une observation (un texte) de n mots s=smz, mo.....Mn:

Unigram:  P(s) = P(my, Me.....mn)= 1%, P(m;)

1 P(mj_;m;)
i=1 P(mj_;)

Bigram: P(s) = [1iz1 P(m;/m;_;) = []

Trigram: P(s) = [T, P(m;/m;_, m;_;) = [[" P(mj_, mj_; m;)

=1 p(my_, my_,)

Ce que I’on doit estimer sont les probabilités P(m) , P(m._m) et P(m._m. . m). Cependant,
il est difficile d estimer ces probabilités pour une langue dans I’ absolue. L’ estimation ne peut
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se faire que par rapport a un corpus de textes, et s le corpus est suffisamment grand, on peut
faire I"’hypothese qu'il refléte la langue en généra [29]. De cette fagon, on peut estimer
approximativement le modele de langue pour tout le corpus ‘C’. Selon les fréguences

d’ occurrence d’ un n-gramme notée tf , sa probabilité P(mi/C) peut étre estimée comme suit :

tf
Y.ieC tfj

P(mi/C) =

Ou: tf indique lafréquence d'occurrence d’ un n-gramme dans le corpus C ;
Y.i € C tf; le nombre total d’ occurrences du mots.
A noter que le n-gramme et tf posséde laméme longueur.

Plus le corpus utilisé pour ces estimations est grand, plus la possibilité d obtenir des
estimations justes augmente [29]. En outre, quelle que soit sataille, il y a toujours des mots
qui n'apparaissent pas dans le corpus d entrainement, et le modele leur assigne une
probabilité nulle. Par conséquent, les phrases contenant un mot non rencontré dans le corpus
auront également des probabilités nulles. Pour remédier a cela, on utilise des techniques de
lissage qui consiste a attribuer une probabilité non-nulle & ces @ éments. Parmi ces techniques,
le lissage de Laplace qui consiste a gouter la fréquence 1 a tous les n-grammes, et donc sa

probabilité est estimée comme suit:

tf+1

P(mi/C) = Y.ieC tfj+1
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3.3 Lesapproches derecherchesimplémentées dans L ucene :

Pour faciliter la tache d’implémentation des approches précédentes, Lucéne a mis a la
disposition des chercheurs une multitude de similarités prétes a I’emploi. Par ailleurs une
classe est consacrée dans chaque version de I’api  pour accueillir I’ensemble des similarités
implémentées. L’ avantage est que cette classe est mise a jour a chague nouvelle version, ce
gui engendre |I’amélioration des algorithmes utilisés et la naissance de nouvelles similarités.
Pour accomplir notre travail, nous avons choisis de travailler avec la version Lucéne 8.6.3

suite a sarécence, ce qui nous a permis de bénéficier des dernieres fonctionnalités de |’ api.

Dans ce qui suit, nous définissons les différentes similarités que nous avons utilisées pour
réaliser notre é&ude comparative.

Qg.apache.lucene.search.similarities.Similarii)

( BM25Sim @l Simi!a@ (MultlSlrmlamy ) CG'F"‘:;:[S":: arity’) | TFIDFS'@
( CIassicSimiIarity)

@ »@:iomaticFZE}(@ @xiomaﬁcF?;Exﬁ':‘,

<AxiomaticF1Log> Q\xiomaticFZLog) (AxiomaticF3Log )

Figure 3.3.1: lesdifférentes similaritésimplémentées dans L ucéne 8.6.3
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3.3.1 LemoddeTFIDF:

Implémenté sous le nom de classique similarité dans Lucene, ce modele est une combinaison
du modéle booléen (BM) avec le modéle spatia vectoriel (VSM), les documents approuves
par BM sont notés par VSM [30]. En d'autre terme, pour un terme ‘t’ et un document
‘d’ donné (ou une requéte), Tf(t,d) varie et augmente proportionnellement suivant le nombre
d'occurrences du terme ‘t’ dans‘d’, du méme, idf (t) varie avec l'inverse du nombre de

documents d'index contenant le terme ‘t’ [30].

Le score VSM du document ‘d’ pour larequéte ‘q’ est donné comme suit :

V(q).V(d)

Sim cos (d.0) = e v

Ou V (g).V (d) le produit scalaire des vecteurs pondérés ;

[V(g)| et |V (d)| sont leurs normes euclidiennes.

3.3.2 Okapi BM25:

Cette pondération a initialement été proposée comme modéle de similarité dans un
cadre probabiliste en 1976 par Robertson et Jones [31], elle constitue un agorithme de
pertinence probabiliste, ce qui signifie que le score peut étre considéré comme la probabilité

gu’ un document donné corresponde a la requéte.

La pondération Okapi® est devenue une référence grace aux trés bons résultats qu’ elle

permet d obtenir sur de nombreuses taches dela RI.

Etant donné une requéte Q, contenant des termesqi,Qz,....,0nle score BM25 dun
document d est:

n

score(Q,d) = z idf(q;). f(q;, d)(k; + 1) @

i=1 f(qi, d) + kl- (1 - b) + b@

Ou: f(qi,d) estlafréquence du terme g dansle document d ;

1 Laformule de cette pondération s appelle en réalité BM-25, mais est souvent appelée Okapi du nom du premier systéme I’ ayant

implémenté.
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| d| :langueur de document en nombre de termes ;
Avgd : lalongueur moyenne des documents dans la collection ;
Idf(qi) est lafréquenceinverse de document.

K1 et b sont des parametres libres pouvant étre optimisés selon les cas d'utilisation mais qui,

en |'absence de toute optimisation sont usuellement fixésa k1 € [1.2,2.0] et b=0.75

Sur laversion Lucéne 8.6.3, cette approche peut étre utilisée avec des valeurs de paramétres
par défaut (k1 = 1.2 b =0.75) ou avec des valeurs fournit par I’ utilisateur.

Est une simple similarité qui donne aux termes un score égal aleur augmentation de requéte
[30]autrement dit, augmenter e score du terme ayant plus d’importance dans la requéte. Pour
ce faire, un facteur multiplicatif est appliqué aux scores des termes. Il prend une valeur
d'amplification par défaut égale a 1,et pour faire amplifier la requéte il suffit de choisir une
valeur supérieure a 1, tandis que pour diminuer I'importance d' un terme on utilise une valeur

compriseentre O et 1.

Divergence From Randomness (DFR), en francais divergence par rapport au hasard, est
parmi les modéeles de la recherche d’information appartenant a |’ approche probabiliste, il a
€té proposé par Amati et Rijsbergen en 2002 [32], Son but principa est de tester la quantité
d'informations contenues dans les documents en s appuyant sur les fondements du modéle
d'indexation qui suit une loi de Poisson de Harter puisque les occurrences d’ un mot dans un
document sont distribuées de maniére aléatoire.

Ce modéle calcule les poids des termes en mesurant |la divergence entre une distribution de
terme produite par un processus aléatoire (au sein du document) et la distribution de terme
réelle (au sein du corpus) [32]. Son principe est le suivant, plus la divergence de la fréquence-
terme intra-document par rapport a sa fréguence au sein de la collection est importante, plus
I'information est portée par le mot ‘t’ dans le document ‘d’. En d'autres termes, le poids est
inversement proportionnel a la probabilité de terme-fréquence dans le document ‘d’ obtenue
par un modéle M d'a éatoire.

Le processus du DFR est mis en place en commencant par sélectionner un modele

d'aléatoire de base, puis appliquer une premiére normalisation et enfin normaliser les termes
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fréguences. Quant a Lucéne, ces trois composants sont représentés respectivement  par les
classes BasicModel, AfterEffect et Normalization [30]. En effet, pour implémenter cette
similarité sur Lucene, le choix des trois composants de DFR est nécessaire.

3.3.5 DFI Similarity (Divergence From I ndependence):

Le modéle DFI est éroitement lié a la divergence du modéle aléatoire (DFR),cependant ils
sont différents en ce sens qu'en DFR, on suppose que les termes importants d'un document
donné sont les mots dont les fréquences different des fréguences suggérées par un modéle
aléatoire de base, tel que Poisson, Hyper-Géométrique, Bose-Einstein etc., alors que dans
DFI, il suppose que les termes importants d'un document donné sont les mots dont les

fréguences different des fréquences suggeérées par le model e d'indépendance.

Dans Luceéne, cette approche prend une de ces mesures d'indépendance comme
parametre [30] [33] :

1- Lamesure saturée ;

2- lastandardisation :

3- ladistance chi-carré normalisée :

Tel que: tfj est lafréquence du termei dans le document j ;

__ TFixDj .

et €jj = N

Ou: TF est lafréguence determei danslacollection (TF=) tfjj) ;

N est lataille delacollection ;

Dj est lalongueur de document j.
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Plusieurs travaux en Rl se sont attachés a la notion d’information apportée par un
terme dans un document. En particulier, plusieurs auteurs, dont I’un des premiers futs Harter
(Harter, 1975), ont noté le fait que plus le comportement d’un mot au sein d'un document
S écarte du comportement moyen de ce méme mot dans la collection, plus ce mot est
significatif pour le document. C’est cette idée, qui est une des idées a la base des modeles
DFR, que nous retenons ici pour qualifier les modées fondés sur I'information comme IB

(information based model) qui se calcule de la maniére suivante [34] :

RSV(q,d) = Z —x. log Proba (X = t4,| A)

wedng

Ou: x{ Fréguencedutermew danslarequéteq;

x4 Fréquence du terme w dans le document d ;

X : est une variable aéatoire qui compte |’ occurrence determe w ;
td, : Version normalisée dexd, ;

A : Parametre de la distribution de probabilité, qui lors de I’implémentation peut prendre

|’une de ces deux valeurs :

- LambdaDFF : nombre moyen de documents ou le terme w apparait.

- LambdaTTF : nombre moyen d'occurrences de terme w dans la collection.

En effet, Lucéne offre la possibilité d'établir cette similarité avec ou sans normalisation
gréce au paramétre ‘Normalization’. Pour tirer le parameétre le plus efficace, nous avons
choisis de comparer les résultats de ce modéle avec et sans normalisation, sachant que le
modéele de normalisation utilisé suppose une distribution uniforme du terme fréquence. Dans
le chapitre suivant, la IBSimilarity avec normalisation sera utilisée sous le nom de ‘IB

normalisé’, tandis que ‘ 1B non normalisé’ référe a IBSimilarity sans normalisation.
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3.3.7 LMJelinekMercer Similarity:

C’ est un modele de langue basé sur la méthode de lissage par interpolation Jelinek-Mercer,
Cette méthode consiste & combiner un modéle avec un ou des modéles d’ ordre inférieur
systématiquement, en utilisant un coefficient A pour contrdler I'influence de chague modéle,
savaleur optimale dépend alafois dela collection et de larequéte.

Laformule de LM Jelinek est définie comme suit :

RSV(Q,d) = 1_[(1 ~ 0P(t| Mo) + AP(t| My)
teQ

Sachant que: A est un paramétre choisi de telle maniére a maximiser |'espérance des
données, sa valeur est souvent déterminée avec le processus de maximisation de I’ espérance
(EM)? [29].

Mc : modéle générale (collection) ;

Mg : modéle de document ;

Total_tf
Total_tf col

Et: P(t| M) =P(t) =

Ou: Total_tf : fréquence du terme dans la collection ;
Total_tf_col : somme des fréguences de tous les termes de |la col l ection.

3.3.8 LissageDDirichlet:

Fondé en 2001, ce lissage bayésien est I'une des similarités utilisée par Lucene pour
représenter le modéle de langue, il s appuie sur des distributions de probabilité a priori de
Dirichlet, Chengxiang Zhai et John Lafferty en éudiant des méthodes de lissage des modeles

de langage appliqués ala recherche d'informations [30].

Dans cette méthode, a fréquence d'un mot m. dans le document ‘D’ est incrémentée de

uP,, (m|D), ou p est paramétre appel € pseudo-fréquence [29].

2 Est un algorithme itératif qui permet de trouver les paramétres du maximum de vraisemblance d’un modéle
probabiliste.
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Laprobabilité d' un mot selon e modele de langue du document devient la suivante :

tf (mi,D)+ u Pyy.(m;]|D)
ID|+p

Ppir(mi|d)=

Ou |D| est lataille du document (le nombre total d’ occurrences de mots) ;

tf(m, D) est lafréquence du mot m. dans le document D.

Cette formule attribue un score négatif aux documents qui contenant le terme, mais avec
moins d'occurrences que prévu par le modéle de langage de collection. L'implémentation

Lucene revient O pour ces documents [30]

Basée sur lalogique mathématique, la sémantique axiomatique est un mode d'exposition des
sciences exactes fondé sur des propositions admises sans démonstration et nettement
formulées (appelées axiomes) [35]. Ces derniers vont servir par la suite pour constituer le
point de départ de lathéorie que I'on propose d'édifier.

L’ exploration des approches axiomatiques a était proposé récemment dans le domaine de la
recherche d’information par Hui Fang et Chengxiang Zhai [36] pour développer des modeles
de recherche basés sur la modélisation directe de la pertinence avec un ensemble de propriétés
exprimées mathématiquement sous forme de contraintes formelles pour guider la recherche
d'une solution optimale de recherche formalisées définies au niveau des termes . Son principe
consiste arechercher dans un espace de fonctions de recherche candidates, un modéle qui peut
satisfaire un ensemble de contraintes de recherche raisonnables. Cette approche est
implémentée sur Lucene sous forme d'une famille de modéles basés sur BM25, la
normalisation de la longueur du document et le modele de langage avec Dirichlet [30]. En
effet, des paramétres tels que |a fréquence des termes et |a fréquence inversée du document
dans les modéles dorigine sont modifiés de maniére a suivre certaines contraintes

axiomatiques.
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3.4 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons présenté les modeles principaux de la recherche d’ information.
D’abord nous avons commencé par introduire les notions de bases de chague modéle,
notamment leurs mécanismes de fonctionnement. Quant aux approches implémentées dans

Lucéne, nous avons définie I’ ensemble des similarités qui seront exploitées dans notre étude.

Le chapitre suivant sera consacré pour |’ évaluation et la comparaison de ces similarités pour

mettre en évidence les modéles les plus performants.
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Chapitre 4 Implémentation et Evaluation

4.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons les différents outils utilisés dans notre travail ainsi que les
deux collections AP89 et WSJ. Nous exposerons également les résultats d’ évaluation de notre

étude comparative entre les différentes approches de recherche implémentées dans Lucene.

4.2 Outilsde développement

Pour réaliser notre étude comparative, nous avons commenceé par étendre certaines classes
java de la plateforme Luceéne pour indexer les deux corpus AP89 et WSJ. Ensuite nous avons
réalise une comparaison entre les différentes similarités implémentées sur Lucene en
S appuyant sur les résultats d'indexation. Apres cela, nous avons évalué les résultats obtenus

soustrec_eval.

4.2.1 L’IDE Eclipse:
Eclipse est une plateforme de développement libre écrite principalement en java, €lle
favorise le développement des logiciels open sources. Il est connu gréce a son fameux

environnement intégré Java, de plus ses plugins permettent de couvrir plusieurs d’autres

Langages de programmation comme le PHP et e C/C++.

&
arc elp
= @rin P BE -0 QR WG ES A Y F D Quick Aceess || [ | (@) 4
2 Package Explorer [ S5 % T = 8 [ generstelndexjova 1] comparetlgorithmsjeva &2 | (1] searchTRECtopicsjova 11] easySearchjeva =™
a7 Indeati " L Hooleansimi o er
= ! g B 0
4 B (default package) A -
+J| comparedlgarithms.java A =
) easySearchjava o 1,
1] generatelndesjava D =]
4| indexCompanson.java E
1] searchTRECtopicsjava I
B docs 1
£ ndecPart 1 186 I
S index.Part_2.KeywordAnatyzer 1 1854
& indexPart_2.SimpleAnalyzer 168 } Syst b
5 indexPart_2.StandardAnalyzer it
B JRE System Library [jrel 5.0_261] 1912 public static void searchQueryUsingAlge{int qWo, String queryType, String queryString, Similarity sim, IndexSearcher searcher, o
B, Referenced Libraries 192 searcher, setSimilarity(sin);
= WS Cellection 193 Analyzer an er = new Standardanalyzer();
== Indeation.pdf : “TEXT S
[w] README.md eDocCollector.create(1000, @);
2 Rewieval and Evaluation.pdf 1
Thumnbs.db topDocs().scoreDocs;
length; it+t)
rcher.doc(docs[i].doc);
s doc.get("DOCNO™ )+~ “+docs[i]
st ="
if(g == "short”)
= Integer.toString(gho*2);
else
mum = Integer.toString(ghc*2+1);
fu.append (Integer. toString(gho+51)+" Q +numt” "sdoc.get("DOCNO")+" "+Integer.toString(isl)+” "+docs[i].score+" run- “H
}
}
v
Writable Smart Insert 79:62 H B

Figure4.2.1: Interface d’| DE Eclipce
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4.2.2 Langagejava:

C’est un langage de programmation orienté objet développé par James Gosling et Patrick
Naughton, programmeurs de Sun Microsystems. Ce langage permet de développer des
gpplications client-serveur cgpabl es de fonctionner sur différents systémes d’ exploitation.

4.2.3 Lucene8.6.3:

Lucene est un moteur de recherche textuelle développé entierement en Java. Contrairement
aux autres moteurs de recherches, Lucene n'est pas une application compléete, mais plut6t une
bibliotheque de codes qui peuvent facilement étre utilisées pour gouter des capacités de

recherche aux applications.

4.2.4 Virtual box :

C'est un logicid de virtualisation de systemes d'exploitation publié par Oracle. En utilisant
le systeme héte de I’ ordinateur, ce logicie permet la création d'un ou de plusieurs machines
virtuelles dans lesquels sinstalent d'autres systemes invités.Pour effectuer notre évaluation,

nous avons utilisé Ubunto 20.04 comme systeme invité sur la virtual Box.

4.2.5 Ubunto 20.04 :

C'est un systeme d’exploitation open source basé sur ladistribution Linux. Il peut ére

utilisé sur les ordinateurs et les serveurs.

426 Treceval :

Trec_eval est un outil utilisé pour évaluer les classements de document triés par pertinence.

L’ évaluation repose sur deux fichiers:

1. Qrels: contient les jugements de pertinence pour chaque requéte ;

2. Results: contient le classement des documents renvoyeés par le SRI.

Trec_eva est téléchargeable gratuitement & partir de :"http ://trec.nist.gov/trec_eval/".
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» Utilisation :

Pour pouvoir exécuter Trec_eval, il suffit de taper la commande suivante dans I'invite de
commande :
$ ./trec_eval [-q] [-m measure] grel_fileresults file
Ou:

> trec_eval : est le nom du programme exécutable ;

» - : c'est pour pouvoir matcher les grels et les résultats ;

» -m : affiche uniguement une mesure spécifique ("-m all_trec" affiche toutes les
mesures,” -m official” est le parameétre par défaut qui affiche uniquement les mesures
principales) ;

» results file : chemin du fichier contenant le classement de documents pour chaque
requéte . il ale format suivant :

query-id Q0 document-id rank score STANDARD
Avec:

qguery _id : est une séguence a phanumérigue pour identifier larequéte ;

document-id : est une séquence a phanumeérique pour identifier le document jugé ;

rank : est une valeur entiere qui représente la position du document dans le

classement ;

scor € : le degré de pertinence entre le document et la requéte.
> qrel_file : est le chemin du fichier ou on trouve les jugements de pertinence pour

chague requéte.ll ale format suivant :
query 1D O document ID relevance
Avec:

- query _ID: est une séquence a phanumeérique pour identifier larequéte.
- document_ID: est une séquence a phanumérique pour identifier le document juge.
- relevance: est un nombre pour indiquer le degré de pertinence entre le document et

larequéte (1 pour pertinent et O pour non pertinent).
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Activités (-] Terminal « 18nov. 21:29 e

+1 assia@assia-VirtualBox: ~/Bureau/trec_eval-9.0.7 =

.

. : $ ./trec_eval -q -c -M1000 /home
/assia/Bureau/trec_eval-9.0.7/test/doc/wsj/qrels.test /home/assia/Bureau/trec_e

*s va1—9.0.?,.I’test,f’docfwsjfLMJelinekMercerLongQuery.txtl

Figure 4.2.2: Exemple de Commande d’ exécution detrec_eval.

Activités (] Terminal « 18 nov. 21:31 e

assia@assia-VirtualBox: ~/Bureau/trec_eval-9.0.7

Jassia/Bureau/trec_eval-9.0.7/test/doc/wsj/grels.test /homefassia/Bureau/ftrec_e
val-9.0.7/test/doc/wsj/LMIelinekMercerLongQuery.txt

num_ret 100
num_rel 100
num_rel_ret 100
map 100
Rprec 160
bpref 160
recip_rank 188
iprec_at_recall_e.
iprec_at_recall_e.
iprec_at_recall_eo.
iprec_at_recall_o.
iprec_at_recall_e.
iprec_at_recall_o.
iprec_at_recall_0.6
iprec_at_recall_e.
iprec_at_recall_eo.
iprec_at_recall_o.
iprec_at_recall_1.

S ./trec_eval -q -c -M1000 fhomel

160
100
100
160

P00 000000 0OC0Q0Q

Figure4.2.1: Exemple Résultat de |’ exécution dela commande.
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4.3 Présentation des collections :

Afin de réaliser notre étude comparative, nous avons utilisé deux collections de test TREC
qui sont AP89 et WSJ leurs données ont été converties au format SGML standard (le format
standard des corpus TREC) structuré principalement par des balises comme on le voit dans

I’ exemple suivant :
<DOC>
<DOCNO> AP3891231-0001 </DOCNO>
<TEXT>
Lacollection AP39
</TEXT>

</DOC>

4.3.1 Lacollection AP89 :

Cette collection de tests est constituée de documents de la presse AP (Associate Press) qui
datent de 1989. Elle a été incluse dans les disques TREC 1 [37]. Cette collection est
constituée de :

e 84.640 documents.
e 49 requétes.

e Desjugements de pertinence associ€s a ces requétes.
4.3.2 Lacollection WSJ :

WSJ Wall Street journal (1990, 1991, 1992) est une sous collection de tests

constituant des documents qui proviennent de la collection disque TREC 1 [37]. Cette sous

collection est constituée de :

e 74520 documents.
e 49 requétes.

e Desjugements de pertinence associ€s a ces requétes.
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Tout comme les documents, |es requétes se présentent également sous un format SGML,
elles sont structurées par des balises qui hous permettent de distinguer les courtes et les
longues requétes. En effet, les courtes requétes contiennent des mots clés décrivant le sujet,
tandis que les longues requétes sont des descriptions du sujet qui contiennent également ses

mots clés. L’ exemple suivant présente respectivement les courtes et les longues requétes :

<titre> Topic: Airbus Subsidies
<Disc> Description:
Document will discuss government assistance to Airbus Industrie, or mention a
trade dispute between Airbus and aU.S. aircraft producer over the issue of
subsidies.
Dans ce qui suit, nous présentons les différentes mesures utilisées sur trec eval, avec leur
signification.

Table 1 Signification des métriques d’évaluation

Meétrique d’évaluation

Signification

| P@5 Précision des 5 premiers documents
P@10 Précision des 10 premiers documents
P@20 Précision des 20 premiers documents
P@30 Précision des 30 premiers documents

T\@IOO Précision des 100 premiers documents
P@500 Précision des 500 premiers documents
P@1000 Précision des 1000 premiers documents
iprec_at_recall 0.00 Moyennes de précision a 0,00 rappel
iprec_at_recall 0.10 Moyennes de précision a 0,10 rappel

iprec_at recall 0.20 Movyennes de précision a 0,20 rappel
iprec_at_recall 0.30 Moyennes de précision a 0,30 rappel

iprec_at_recall 0.40 Movyennes de précision a 0,40 rappel
iprec_at_recall 0.50 Moyennes de précision a 0,50 rappel
iprec_at _recall 0.60 Moyennes de précision a 0,60 rappel

iprec_at_recall 0.70 Moyennes de précision a 0,70 rappel
iprec_at_recall 0.80 Moyennes de précision a 0,80 rappel

iprec_at_recall 0.90 Movennes de précision a 0,90 rappel

iprec_at_recall 1 Moyennes de précision a 1 rappel

MAP Lamoyenne des précisions moyenne

GMAP Lamoyenne géométrique des précisions moyenne
MRR Lamoyenne des rangs réciproques

BPref Préférence Binaire

On précise que rappel & 0.10 par exemple, signifie la récupération de 10% des documents
relatif aune requéte.
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4.4 Résultatsd’ évaluation dela collection AP89 :

Dans un premier temps, nous alons commencer par présenter les résultats d’ évaluation
obtenus avec la collection AP89 suivants les 10 similarités utilisées définies dans | e troisiéme

chapitre .Ensuite nous allons exploiter ces résultats pour extraire les meilleurs algorithmes.

Les deux premiers tableaux présentent les résultats d’ évaluation en utilisant de longues

requétes.

Table 2 Résultats d’ évaluation d’ AP89 avec de longues requétes
Métrique Booléen | Vectoriel | BM25 | Dirichlet | Jelinek
d’évaluation Mercer
P@5 0.1360 | 0.2480 0.2640 0.2520 0.2520
P@10 0.1280 | 0.2280 0.2420 |[0.2460 0.2320
P@20 0.0970 | 0.2100 0.2340 0.2320 0.2090
P@30 0.0940 |0.1853 0.2207 |[0.2073 0.1947
P@100 0.0706 |0.1286 0.1520 | 0.1434 0.1374
P@500 0.0494 | 0.0494 0.0560 | 0.0554 0.0522
P@1000 0.0199 |0.0304 0.0333 [ 0.0325 0.0312

iprec_at_recall 0.00 | 0.2670 | 0.4455 0.4563 0.4069 0.4057
iprec_at recall0.10 |0.1167 |0.3110 0.3397 | 0.3047 0.3203
iprec_at_recall0.20 | 0.0839 [ 0.2294 0.2657 |0.2632 0.2449
iprec_at_recall0.30 | 0.0606 |0.1785 0.2341 0.2249 0.2010
iprec_at _recall0.40 |0.0463 |0.1527 0.1906 |0.1761 0.1687
iprec_at recall 0.50 |[0.0358 |0.1278 0.1557 [0.1504 0.1370
iprec_at_recall0.60 | 0.0160 | 0.0993 0.1330 |[0.1254 0.10%90
iprec_at recall0.70 |0.0119 | 0.0636 0.0943 0.0892 0.0831
iprec_at_recall0.80 |[0.0092 | 0.0334 0.0662 |[0.0629 0.0586
iprec_at recall0.90 | 0.006 0.0176 0.0345 0.0373 0.0350

iprec_at_recall 1 0.000 0.0026 0.0077 |0.0130 0.0098
MAP 0.0470 |0.1363 0.1655 | 0.1566 0.1473
GMAP 0.0061 |0.0241 0.0337 | 0.0280 0.0272
MRR 0.2302 | 0.4281 0.4324 | 0.3693 0.3696
BPref 0.1940 | 0.2490 0.2801 | 0.2769 0.2703
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Table 3 Suite desrésultats d’ évaluation d’ AP89 avec de longues requétes.

Meétrique Axiomatique | DFR DFI IB 1B
d’évaluation Normmalisé | NonNormalisé
P@5 02400 02480 | 0240002600 02160
P@10 02240 02240 |02160|02180 0.1940
| P@20 0.1970 02050 |0.1910|0.1950 0.1880
P@30 0.1873 0.1913 |0.1780| 0.1747 0.1693
P@100 0.1320 0.1344 |0.1264|0.1276 0.1094
P@500 0.0525 00510 |0.0470| 0.0506 0.0436
P@1000 00314 00305 |0.0203|0.0302 0.0267
iprec_at_recall0.00 | 0.4505 04313 | 0407304137 03957
iprec_at_recall0.10 | 03199 03044 |02802|03015 02286
iprec_at_recall0.20 | 0.2403 02306 |02079|02234 0.1933
iprec_at_recall0.30 | 0.1900 0.1969 |[0.1800)]0.1801 0.1596
iprec_at_recall0.40 | 0.1667 0.1591 |0.1377|0.1493 0.1285
iprec_at_recall0.50 | 0.1435 0.1345 |0.1176| 0.1305 0.1059
iprec_at_recall0.60 [ 0.1165 0.1074 | 0.0864 | 0.1022 0.0703
iprec_at_recall0.70 | 0.0894 00792 | 0.0646| 0.0768 0.0537
iprec_at_recall0.80 | 0.0639 0.0485 |0.0355|0.0504 0.0331
iprec_at_recall0.90 | 0.0425 00229 |0.0220|0.0245 00164
iprec_at_recalll 0.0141 00051 |0.0048|0.0028 0.0019
MAP 0.1500 0.1406 |[0.1271)]0.1361 01118
GMAP 0.0289 00257 |0.0186|0.0234 00170
MRR 04284 04154 |03850|03898 03710
BPref 02741 02638 |02620| 02589 0.2409

Les deux tableaux ci-dessous présentent les résultats d’ évaluation des courtes requétes pour
la collection AP89.

Table 4 Résultats d’ évaluation de AP89 avec de courtesrequétes.

Meétrique Booléen | Vectoniel | BM25 Dirichlet | Jelinek
d’évaluation Mercer
P@5 0.2040 | 0.2360 0.3120 0.3400 0.2840
P—@IO 0.1800 | 0.2300 0.2960 0.3380 0.2740
P, 0 0.1700 | 0.2180 0.2720 0.2890 0.2540
P@30 0.1467 | 0.2100 0.2527 0.2680 0.2413
P@100 0.1214 | 0.1410 0.1714 0.1708 0.1636
P—@SOO 0.0527 | 0.0571 0.0647 0.0642 0.0626
| P@1000 0.0296 | 0.0348 | 0.0377 | 0.0382 0.0366

iprec_at_recall 0.00 | 0.4444 | 0.4407 0.5010 0.5352 0.4987
iprec_at_recall 0.10 [ 0.2763 [ 0.3199 0.4016 0.3989 0.3676
iprec_at_recall 0.20 | 0.2032 | 0.2481 0.3169 0.3299 0.3040
iprec_at recall0.30 [0.1618 [ 0.2117 0.2686 0.2709 0.2616
iprec_at_recall 0.40 [ 0.1464 | 0.1743 0.2277 0.2326 0.2223
iprec_at_recall 0.50 [0.1311 [ 0.1523 0.2042 0.2146 02017
iprec_at recall0.60 [ 0.1139 | 0.1225 0.1687 0.1752 0.1570
iprec_at recall 0.70 [ 0.0770 [ 0.0983 0.1397 0.1356 0.1291
iprec_at_recall 0.80 [ 0.0376 | 0.0731 0.0998 0.0950 0.0918
iprec_at_recall 0.90 [ 0.0250 | 0.0458 0.0572 0.0591 0.0555
iprec_at recall 0.10 [ 0.0155 [ 0.0175 0.0204 0.0235 0.0197

MAP 0.1258 | 0.1583 0.2056 0.2083 0.1960
GMAP 0.0214 | 0.0299 0.0413 0.0416 0.0365
MRR 0.3695 | 0.4021 0.4595 0.4739 0.4550
BPref 0.2486 | 0.2737 0.2992 0.3044 0.2964
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Table 5 Suite desrésultats d’ évaluation de AP89 avec de courtesrequétes.

Mémque d’évaluation | Axiomatique DFR DFI IB IBNON
Normalisé | Normalisé
P@S 0.2960 0.2920 | 0.3400 | 0.2960 0.3240
T@IO 0.2580 0.2680 | 0.3220 |[0.2820 0.3220
f@zo 0.2540 0.2520 | 0.2800 |[0.2570 0.2960
P@30 0.2427 0.2320 [ 0.2607 | 0.2440 0.2647
P_@IOO 0.1624 0.1640 | 0.1660 |[0.1654 0.1734
P—@SOO 0.0623 0.0624 | 0.0632 | 0.0629 0.0629
T@IOOO 0.0372 0.0367 | 0.0368 |0.0372 0.0386
iprec_at_recall 0.00 0.5044 0.4999 | 0.5223 |[0.5023 0.5361
iprec_at_recall 0.10 0.3903 0.3803 | 0.4029 |0.3782 0.3907
iprec_at_recall 0.20 0.3106 0.2962 [ 0.3110 | 0.3331 0.3173
iprec_at recall 0.30 0.2565 0.2542 | 0.2535 [0.2654 0.2617
iprec_at_recall 0.40 0.2201 0.2160 | 0.2156 |0.2270 0.2261
iprec_at_recall 0.50 0.1975 0.1907 [ 0.1978 |[0.2084 0.2107
iprec_at_recall 0.60 0.1627 0.1568 | 0.1589 |[0.1720 0.1760
iprec_at_recall 0.70 0.1366 0.1303 | 0.1260 |0.1356 0.1284
iprec_at_recall 0.80 0.1039 0.0992 | 0.0903 | 0.0988 0.0956
iprec_at_recall 0.90 0.0632 0.0562 | 0.0538 | 0.0599 0.0604
iprec_at_recall 1 0.0209 0.0197 | 0.0196 | 0.0205 0.0225
MAP 0.2000 0.1925 [ 0.1989 |[0.2029 0.2027
GMAP 0.0374 0.0364 | 0.0414 | 0.0407 0.0439
'MRR 04757 04583 | 0.4796 | 04555 0.4948
BPref 0.2959 0.2921 | 0.2928 |0.3015 0.3024

4.5 Interpreétation desreésultats sur la collection AP89 :
> Précision:
Dans le cas de longues requétes, BM 25 affiche les meilleurs résultats pour la précision, mais
ses résultats sont trés comparables avec ceux de Dirichlet notamment si on prend une bonne

guantité de documents. Tandis que pour les courtes requétes les 3 algorithmes Dirichlet, DFI

et IBNonNormalisé présentent de résultats tres similaires.
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Etude comparative des différents algorithmes basée sur la précision

Valeur de la mesure

03 7

025
mP@S5

mp@10
mp@20
BP@30
mP@100
=P@500

HP@1000

ML nnnn

Mercer

Jelinek Axiomatique

Figure 2.5.1: Histogramme del’ é&tude compar ative de différents algorithmes basée sur
la Précision (Long query)

Etude comparative des différents algorithmes basée sur la Précision
Valeurde la

035 1
mP@5

mr@10

03 1

mP@20
BP@30
mP@100

0,25 1
0,2
0,15 1 BP@500

0,1 EP@1000

0,05 7

Figure 3.5.2: Histogramme del’ é&ude comparative de différents algorithmes basée
sur laPrécision (Short query).

» Basésur le Rappel Précision:

On remarque que BM25 est le mellleur agorithme pour évaluer les longues requétes,
cependant, quand le systeme retourne plus de 70% des documents relatifs a une requéte, ses
performances sont trés similaires al’ algorithme de Dirichlet et la similarité axiomatique.

Entretemps, Dirichlet affiche les meilleurs résultats pour les courtes requétes mais ils
restent comparables avec ceux de IBnon normaise. Néanmoins, quand le systeme retourne
80% de documents relatifs a une requéte la similarité axiomati que semble étre meilleure.
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Courbe rappel/précision (1) Courbe rappel/précision (2)
Précision Long query Précision Long query
05 a5
oa o4
o3 \\ —— OFR a3 \\ —— Axiomatique
02 \\ oF ) a2 ——  IB Neormalizé
a1 R 01 —— 181
anas '\
o — T T T T R 1 ] —T—T—T—T—T—T—T T -7 Rappel
0 010203040506070809 1 0 010203040506070809 1

Courbe rappel/précision (3)

Précision
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Figure 4.5.3: Courbes Rappel / Précision des différentsalgorithmes (L ong query)

Courbe Rappel/Précision (1) Courbe Rappel/Précision (2)
drécision Shortquery Précision Shortquery
0,6 —— Vectoriel 0,6
——BM25
05 \ — Jelinek 05 \\\
AN Mercer
o4 NN —Booléen 04 N ——IBNON
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Figure5.5.4: Courbes Rappel / Précision des différentsalgorithmes (Short query)
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> MAP:

En comparant les différentes valeurs de la MAP entre les similarités, BM25 semble étre le
plus performant pour leslongues requétes. D’autre part, Dirichlet donne des résultats

meilleurs que BM25 pour les courtes requétes.

» GMAP:

Pour les longues requétes, on remargue que les meilleurs résultats sont retournés par BM 25.
Entretemps, IBNonNormalisé affiche des résultats comparables mais meilleurs par rapport a

ceux de Dirichlet pour les courtes requétes.

> MRR:

BM25 affiche de tres bons résultats pour la mesure MRR, d'autre part, la similarité
axiomatique affiche également de bons résultats. Tandis que pour les courtes requétes,
IBNonNormalisé semble étre le meilleur par rapport aux autres algorithmes.

> BPref:

Si on prend de longues requétes, BM 25 est le plus performant, maisil reste comparable avec
la similarité axiomatique. Concernant les courtes requétes, Dirichlet et IBNonNormalisé

donnent les meilleurs résultats.

Etude comparative des différents algorithmes basée sur la MAP, GMAP, MRR et
BPref

Valeur de la mesure

0,45 1 —

04 7

0,35
=MAP

03 -

BGMAP
0,25 1

HMRR
0,2 -

m BPref

0,15 1
01 7
0,05

Algorithme
0 -

Vectoriel

Figure 6.5.5: Histogramme del’ é&ude compar ative de différents algorithmes basée
sur laMAP, GMAP, MRR et BPref (Long query).
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Etude comparative des différents algorithmes basée sur la MAP, GMAP ,MRR et BPref

Valeur de la mesure

05 1
045
1%
04 BMAP
035 1
__ mgvAP
03 1
025 | BMAR
02 1 mBPref
0,15 1
01 1
005 1 Algorithme
0 1 Ll 1 Ll 1 Ll Ll 1
Booléen  Vectoriel  BM25  Dirichelet  lelinek  Axomatigue  DFR OFl B 18 NON

Mercer Normalisé ~ Normalisé

Figure 7.5.6: Histogramme del’ é&ude comparative de différents algorithmes basée
sur laMAP, GMAP, MRR et BPref (Short query).
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4.6 Reésultatsd’évaluation dela collection WSJ :

Pour commencer, nous allons présenter les résultats d’ évaluation obtenus avec la collection
WSJ suivants les 10 similarités utilisées. Par ailleurs, nous déduirons les melilleurs
algorithmes a partir de ces résultats.

Les deux premiers tableaux présentent les résultats d’ évaluation en utilisant de longues

requétes.

Table 6 Résultats d’évaluation de WSJ avec de longues requétes.
Meétnque Booléen Vectonel BM25 | Dinchlet Jelinek
d’évaluation Mercer

L@S 0.1200 0.1680 0.2760 0.2480 0.2360
P@10 0.1160 0.1500 0.2540 0.2300 0.2360
| P@20 0.1010 0.1430 0.2190 0.1840 0.18%0
P@30 0.0867 0.1353 0.1927 0.1667 0.1740
L@IOO 0.0572 0.0852 0.1132 0.0962 0.1020
P@500 0.0224 0.0334 0.0392 |0.0348 0.0356
P@1000 0.0143 0.0208 0.0230 0.0218 0.0221
iprec_at_recall 0.00 | 0.2484 0.3138 0.4778 0.4678 0.4338
iprec_at_recall 0.10 [0.0652 0.1245 0.2311 0.1939 0.1973
iprec_at_recall 0.20 |[0.0270 0.0547 0.1293 0.1093 0.1050
iprec_at_recall 0.30 [0.0111 0.0269 0.0881 0.0600 0.0592
iprec_at_recall 0.40 [0.0011 0.0053 0.0437 0.0234 0.0245
iprec_at_recall 0.50 |[0.0004 0.0023 0.0188 0.0088 0.0182
iprec_at_recall 0.60 | 0.0003 0.0004 0.0100 | 0.0056 0.0032
iprec_at_recall 0.70 | 0.0003 0.0000 0.0100 0.0038 0.0022
iprec_at_recall 0.80 | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0006 0.0000
iprec_at_recall 0.90 | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1iprec_at_recall 1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MAP 0.0165 0.0320 0.0682 0.0539 0.0526
GMAP 0.0023 0.0069 0.0122 0.0114 0.0117
MRR 0.2371 0.2858 0.4439 0.4379 0.3824
BPref 0.0703 0.1175 0.1318 0.1210 0.1271
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Table 7 Suite desrésultats d’ évaluation de WSJ avec de longues requétes.

Meétrique Axiomatique | DFR DFI B B
d’évaluation Normalisé | NonNormalisé
5 0.2600 0.2280 | 0.1920| 0.2400 0.1520
10 0.2240 0.2220 [ 0.1940| 0.2180 0.1500
w20 0.1970 0.1950 [ 0.1760| 0.1920 0.1290
P@30 0.1693 0.1700 [ 0.1600| 0.1733 0.1140
100 0.0970 0.0976 | 0.0954| 0.1024 0.0712
500 0.0338 0.0343 | 0.0325| 0.0350 0.0264
P—@IOOO 0.0210 0.0209 | 0.0206| 0.0212 0.0163
iprec_at recall 0.00 [ 0.4397 0.4296 | 0.3856| 0.4429 0.2798
iprec_at recall0.10 [0.2217 0.2107 [ 0.1768| 0.1766 0.0900
iprec_at_recall 0.20 0.1112 0.0945 | 0.0776| 0.0936 0.0402
iprec_at_recall0.30 [ 0.0734 0.0548 | 0.0409| 0.0543 0.0205
iprec_at_recall0.40 | 0.0396 0.0220 [ 0.0101| 0.0198 0.0053
iprec_at recall0.50 |[0.0171 0.0141 | 0.0055| 0.0132 0.0009
iprec_at_recall0.60 | 0.0110 0.0009 | 0.0010| 0.0023 0.0006
iprec_at_recall 0.70 0.0073 0.0007 | 0.0005| 0.0010 0.0002
iprec_at_recall 0.80 0.0000 0.0000 | 0.0000| 0.0000 0.0000
iprec_at recall 0.0 | 0.0000 0.0000 | 0.0000| 0.0000 0.0000
iprec_at recall 1 0.0000 0.0000 | 0.0000| 0.0000 0.0000
MAP 0.0607 0.0526 | 0.0433| 0.0497 0.0246
GMAP 0.0107 0.0105 | 0.0084| 0.0104 0.0035
MER 04111 0.3915 | 0.3549| 0.4163 0.2659
BPref 0.1292 0.1209 [ 0.1147| 0.1199 0.0770

Les deux tableaux ci-dessous présentent les résultats d’ évaluation des courtes requétes pour
la collection WSJ.

Table 8 Résultats d’ évaluation de WSJ avec de courtesrequétes.

Métrique d’évaluation | Booléen Vectoriel | BM25 | Dinichlet Jelinek
Mercer
P@5 0.2080 0.1680 0.2920| 0.3120 | 0.2800
P@10 0.1730 0.1500 0.2640]| 0.2740 | 0.2380
P@20 0.1620 0.1430 0.2160| 0.2330 0.2160
P@30 0.1420 0.1353 0.1900| 0.2080 | 0.1893
P@100 0.0818 0.0852 0.1172|0.1174 | 0.1136
3@500 0.0321 0.0334 0.0390| 0.0392 0.0379
P@1000 0.0202 0.0208 0.0235] 0.0230 | 0.0229
iprec_at_recall 0.00 0.3988 0.3138 0.4450| 0.5191 | 0.4354
iprec_at_recall 0.10 0.1347 0.1245 0.2492 0.2244 0.2255
iprec_at recall 0.20 0.0817 0.0547 0.1372| 0.1225 0.1289
iprec_at_recall 0.30 0.0468 0.0269 0.0836| 0.0917 0.0810
1prec_at_recall 0.40 0.0291 0.0053 0.0365| 0.0389 0.0381
iprec_at_recall 0.50 0.0114 0.0023 0.0151|0.0160 |0.0161
iprec_at_recall 0.60 0.0106 0.004 0.0112/0.0112 [0.0112
1prec_at_recall 0.70 0.0105 0.0000 0.0100| 0.0100 0.0100
iprec_at_recall 0.80 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000 | 0.0000
iprec_at_recall 0.90 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000 | 0.0000
iprec_at recall 1 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000 0.0000
MAP 0.0451 0.0320 0.0694| 0.0694 | 0.0671
GMAP 0.0081 0.0066 0.0122]|0.0128 | 0.0106
MRR 0.3730 0.2858 0.4051| 0.4875 0.3935
BPref 0.1126 0.1175 0.1320| 0.1276 0.1311
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Table 9 Suite desrésultats d’ évaluation de WSJ avec de courtesrequétes.

Métrique Axiomatique | DFR | DFI B IB
d’évaluation Normalisé NonNormalis
é
P@5 0.2760 0.2680| 0.2770 |0.3000 0.3040
P@10 0.2540 0.2400| 0.2720 |0.2460 0.2580
3@20 0.2190 0.2040] 0.2350 |0.2130 0.2200
P@30 0.1927 0.1820| 0.2060 [0.1935 0.1967
P@100 0.1132 0.1112]0.1148 [0.1158 0.1146
P@500 0.0392 0.0381| 0.0385 |0.0392 0.0382
P@1000 0.0230 0.0227] 0.0235 |0.0233 0.0226
iprec_at_recall0.00 | 0.4778 0.4345|0.4785 |0.4578 0.5082
iprec_at_recall 0.10 | 0.2311 0.2139| 0.2272 [0.2343 0.2069
iprec_at_recall 0.20 | 0.1293 0.1271] 0.1235 |0.1329 0.1096
iprec_at recall 0.30 | 0.0881 0.0762| 0.0807 |0.0842 0.0815
iprec_at_recall 0.40 | 0.0437 0.0361| 0.0345 |0.0388 0.0332
iprec_at_recall 0.50 | 0.0188 0.0152] 0.0132 | 0.0156 0.0135
iprec_at recall 0.60 | 0.0100 0.0112] 0.0112 |0.0112 0.0103
iprec_at recall 0.70 | 0.0100 0.0100| 0.0100 |0.0100 0.0103
iprec_at_recall 0.80 | 0.0000 0.0000 | 0.0000 |0.0000 0.0000
iprec_at recall 0.0 | 0.0000 0.0000| 0.0000 |0.0000 0.0000
iprec_at recall 1 0.0000 0.0000| 0.0000 |0.0000 0.0000
MAP 0.0682 0.0645| 0.0670 | 0.0689 0.0633
GMAP 0.0122 0.0104] 0.0115 |0.0116 0.0130
MRR 0.4439 0.3889| 0.4443 |0.4138 0.4742
BPref 0.1318 0.1281] 0.1315 |0.1318 0.1218

4.7 Interprétation desreésultats sur la collection WSJ :
> Précision:

Pour les longues requétes, BM25 est plus performant que la similarité axiomatique qui
donne également de bons résultats. Entretemps, Dirichlet et DFI retournent des meilleurs
résultats pour les courtes requétes.

Etude comparative des différents algorithmes basée sur la précision

Valeur de la mesure
03 1

mp@s
mP@10

0,25 1
mP@20

mP@30
=P@100
®P@500
HP@1000

0 A = | -
Mercer Normalisé NonNorm alisé
tariel BM25 Dirichlet lelinek xiomatique B

Figure8.7.1: Histogramme del’ é&ude comparative de différents algorithmes basée
sur laPrécision (Long query).
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Valeur de la mesure
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= P@1000
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Figure 9.7.2: Histogramme del’ é&tude comparative de différents algorithmes basée
sur laPrécision (Short query).

> Basésur le Rappel Précision:

Pour les longues requétes, on remarque que les meilleurs résultats sont retournés par BM25.

Tandis que pour les courtes requétes, les trois algorithmes Dirichlet, BM25 et Axiomatique

sont les plus performants.
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Figure 10.7.3: Courbes Rappel /Précision de différents algorithmes (Long

query).
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Courbe Rappel/Prédsion (1) Courbe Rappel/Prédsion (2)
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Figure 11.7.4: Courbes Rappel /Précision de différents algorithmes (Short query).
> MAP:

Concernant les longues requétes, BM 25 affiche les meilleurs résultats par rapport aux autres
algorithmes, Néanmoins ses performances sont similaires a celles de Dirichlet pour les courtes
requétes.

» GMAP:

Si on prend de longues requétes, on remarque gue les trois algorithmes BM 25, Dirichlet et
Jelinek sont plus efficaces. D’autre part Dirichlet affiche les meilleurs résultats pour les

courtes requétes, qui restent tres proches de BM 25 et la similarité axiomatique.

> MRR:

BM25 affiche les meilleurs résultats pour les longues requétes, entretemps Dirichlet et la
similarité axiomatique retournent également de bons résultats. Alors que pour les courtes
requétes, Dirichlet affiche des résultats remarquables qui restent comparables avec ceux de

I’ algorithme IB non Normalise.
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> BPref:

En prenant de longues requétes, BM25 retourne les meilleurs résultats. Cependant, la

similarité axiomatique et IB non normalisé semblent étre plus efficaces que DFI qui affiche

également des résultats trés similaires pour les courtes requétes.

Etude comparative des différents algorithmes basée sur la MAP, GMAP, MRR et

BPref
Valeur de la mesure
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0,05 7 Algorithme
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Figure 12.7.5: Histogramme de I’ &ude compar ative de différents algorithmes basée
sur laMAP, GMAP, MRR et BPref (Long query).
Etude comparative des différents algorithmes basée sur la MAP, GMAP ,MRR
R —, et Bpref

0,45

04 o

0,35 MaAP

015 m BPref

0,15

o1 4+ Algorithme

0,05 -

Figure 13.7.6: Histogramme de I’ &ude compar ative de différents algorithmes basée

sur laMAP, GMAP, MRR et BPref (Short query).
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D’ apres les résultats d’ évaluation des différentes approches sur lesdeux collections de test
AP89 et WSJ, nous constatons que BM25 et Dirichlet sont les similarités les plus
performantes. Par ailleurs elles ont pu remédier a plusieurs lacunes des approches classiques

en proposant leurs propres disciplines.

Le modéle de Dirichlet tire sa performance des techniques de lissage qui éliminent les
probabilités nulles. Alors que BM25 utilise des techniques de normalisation de la longueur
des documents, en considérant par exemple le TF logarithmique, au lieu du TF brut. En outre,
il est prouvé qu'il fonctionne tres bien sur les collections de documents, particulierement
celles congues par TREC. En raison de ses performances, BM25 est la similarité par défaut de
plusieurs moteurs de recherche y compris Lucéne, Elasticsearch et Solr.

Sur la base de ces techniques, BM25 et Dirichlet réalisent souvent de meilleures

performances par rapport aux autres approches.

Dans ce dernier chapitre, nous avons défini les outils nécessaires pour |la réalisation de notre
travail. En outre nous avons présenté un apercu de notre évaluation, et nous avons terminé

avec |’ interprétation des résultats obtenus.
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Conclusion générale :
Dans notre travail nous nous sommes intéressées aux différentes approches de la

recherche d'information implémentées dans Lucéne, qui a pour objectif de tirer les modéeles
les plus performants.

Au premier lieu, nous avons commence par introduire les notions fondamentales liées
alarecherche d’information, ensuite nous avons présenté le moteur de recherche Lucéne ainsi
gue les approches principales de larecherche d’' information.

Enfin, nous avons éaboré une évaluation d’ une dizaine de modeles de recherche sur
les collections AP89 et WS, et nous avons constaté que BM 25 et Dirichlet sont |es approches

de recherche implémentées dans Luceéne, qui présentent les meilleures performances.
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