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Introduction générale

L'objectif fondamental de la RI consiste a mettra esuvre un meécanisme
d’appariement entre une requéte utilisateur etlitesiments d’'une base documentaire, afin de
restituer I'information pertinente, l'accés a l'amfation peut étre effectué a travers un
systeme de recherche d’information (SRI).

Il est souvent difficile, pour l'utilisateur, de rfouler son besoin exact en information. Par
conséquent, les résultats que lui fournit le SRIuneonviennent pas toujours. Retrouver des
informations pertinentes en utilisant la requétiale seule de I'utilisateur est tres difficile, e
ce a cause du volume croissant des bases docureengin de faire correspondre au mieux
la pertinence utilisateur et la pertinence du systeune étape de reformulation de la requéte
est souvent utilisée. La requéte initiale est dmicomme un essai pour retrouver de
I'information. Les documents initialement présentmnt examinés et une formulation
ameéliorée de la requéte est construite, dans ktibjele retrouver plus de documents
pertinents.

L’idée de I'approche proposée et implémentée esteddre le modéle de pertinence,
en introduisant un facteur de classement a pries documents pertinents retournés. Ce
facteur est basé d’'une part, sur la clarté du decumis-a-vis des documents pertinents et
d’autre part, sur la taille de document.

Pour la réalisation et I'évaluation de nos expértagons, nous utilisons la plateforme de RI
Terrier (détaillée en annexe).

L’organisation retenue pour la présentation de endtavail et le domaine dans lequel il
s’inscrit, s'articule en trois chapitres :

Le premier chapitre présente les concepts et motim base du domaine de la recherche
d’'information d’une maniére générale.

Le second chapitre traite la reformulation de régmi@t ses différentes techniques, ainsi que
les stratégies qui sont développées dans leseliti@modeles.

Le troisieme chapitre présente notre approcheplgs utilisés pour son implémentation,
ainsi que les résultats d’évaluation effectuédasapllection TREC (AP88).
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[.1. Introduction

La croissance intense du volume de l'informatioficgdit dans une base de données,
dans une base documentaire, ou sur le web a ergdesiproblémes d’acces a I'information.
Pour résoudre ces problemes, les informations esbib d’étre stockées, organisées et
indexées.De ce fait, des approches de RI, regrowpdre autres des techniques d’indexation
ainsi que des mécanismes d’appariement ont étéopgés afin de mieux répondre aux
besoins del'utilisateur.La recherche d’'informatest donc apparue comme réponse au besoin
de gérer I'acces a cette masse d’information.

Dans ce chapitre, nous décrivons la rechercheatiimdtion en commencgant par un
bref historigue de la Rl et des Systemes de Relbetdtinformation(SRI), puis nous
présentons les concepts de base de la RI, nousralécrégalement son processus global
connu sous le nom du processudJeen donnant l'utilité et 'importance de ses foons.

Enfin, nous présentons les mesures d’évaluatiofestcollections de test utilisées pour
évaluer les SRI.
[.2. Définition de la recherche d’information (RI)

La recherche d’informationseldBalton[l],est 'ensemble des techniques permettant
de sélectionner a partir d’'une collection de doautsieceux qui sont susceptibles de répondre
au besoin de l'utilisateur exprimé via une requéte.

D’aprés’AFNOR[2], « la Rl est un ensemble de méthodes et procédiywes pour objet
d’extraire d’'un ensemble de documents, les infolonatvoulues. Dans un sens plus large, la
RI est toute opération (ou ensemble d’opératioysnapour objet la recherche, la collecte et
I'exploitation d’'informations en réponse a une q@s Sur un sujet précis »

La recherche d’'information est donc une discipbeeentifique qui a pour objectif la
production des solutions permettant de sélectio@neartir d’'un corpus d’informations,
celles qui sont dites pertinentes pour un utilisagg/ant exprimé une requéte.

[.3. Définition d’un systéme de recherche d’informé&on (SRI)

Les SRI sont nés de la nécessité d’automatiser dstiom de la recherche
d’'information.Un SRI est l'interface entre l'utiiseur qui exprime son besoin par une requéte
et une grande collection de documents. Il se chakgdraitement de ces derniers pour
retourner a l'utilisateur ceux qui correspondentnieux a sa requéte. Pour ce faire, il integre
un ensemble de fonctions qui sont: le stockagegdnisation, la sélection d’'information
répondant aux besoins des utilisateurs et enfirreltitution des informations jugées

pertinentes. Un SRI peut étre également défini cemun logiciel qui a pour but de
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sélectionner des informations pertinentes répondamt besoins des utilisateurs, exprimés
sous forme de requéf8s.
I.4. Concepts de base de la recherche d’'information

Un SRI a pour role de sélectionner a partir d’'undection, des documents qui
peuvent intéresser l'utilisateur, c'est-a-dire cguk peuvent étre pertinents a son besoin en
information. Cette définition fait apparaitre qeatrotions clés qu’il convient de préciser:
document, besoin en informationet pertinence.
[.4.1. Document

Un document constitue l'information élémentaire riducollection de documents.
L’information élémentaire appelée aussi granuleddeument, peut représenter tout ou une
partie d’'un documef].
[.4.2. Besoin en information

Cette notion est souvent assimilée au besoin diéidateur. Trois types de besoins
utilisateur ont été défini4] :
a) Besoin vérificatif : I'utilisateur cherche a vérifier le texte avec tesinées connues. I
recherche une donnée particuliere, et sait sousamiment y accéder (par exemple
chercher un document ayant une adresse connue s@bl). Un besoin de ce type est
dit stable car il ne change pas au cours de laerehb.
b) Besoin thématique connu JI'utilisateur cherche a clarifier, a revoir ou auwer de
nouvelles informations dans un sujet et domainengenUn besoin de ce type peut
étre stable ou variable; il est possible en eftet g besoin de l'utilisateur s’affine au
cours de la recherche.
c) Besoin thématique inconnu :l'utilisateur cherche de nouveaux concepts ou de
nouvelles relations hors des sujets et domainetugaont familiers. Un besoin de ce
type est intrinsequement variable et est toujoxpsimé de facon incompléte.
1.4.3. Requéte

La requéte est lI'expression du besoin en informateae ['utilisateur. Elle est
l'interface entre le SRI et l'utilisateur.
Une requéte est un ensemble de mots clés comnmexgaple dans le systeme SMAR] et
Okapi6], ou exprimée en langage naturel comme dans lersgsBMART5] et SPIRIT]],
booléen comme dans le systeme DIALUBBuU graphigue comme dans le systéme issu du
projet NEURODO(R9].
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1.4.4. Pertinence

La pertinence est une notion fondamentale dansieathe de la RI. Elle représente
un critéere majeur de I'évaluation des performarshesysteme de RIO][11].Elle peut étre
définie comme la correspondance entre un documntenhe requéte, ou encore une mesure
d’informativité du document a la requgt@].Elle permet donc d’évaluer jusqu’a quel point
les documents réstitués traitent le sujet de laétxy
Un document est dit pertinent lorsqu’il satisfatbdesoin en information de I'utilisateur, la
notion de pertinence est alors fortement subject\est-a-dire dépendante de I'utilisateur.
Il existe deux types de pertinence :

a) Pertinence systeme cette pertinence est déterministe, objective et ettt définie a
travers les modeles de RI. Elle est souvent trachat un score évaluant I'adéquation
du contenu des documents vis-a-vis de celui degaét¢l3].

Selon Dendé7], la pertinence systeme est I'ensemble des priadipe sous-tendent
la fonction de correspondance dans un systemectienahe d’information.
b) Pertinence utilisateur : cette pertinence quant a elle est liée a la pememe
I'utilisateur sur l'information renvoyée par le $yse. Elle est subjective, deux
utilisateurs peuvent juger differemment un mémeudwnt renvoyé pour une méme
requéte. Elle peut évoluer dans le temps d'une erebtle. Par exemple, une
information jugée non pertinente a linstantpour une requéte peut étre jugée
pertinente a+1car la connaissance de I'utilisateur sur le sut@ug14][15][16].
[.5. Processus de recherche d’information

Pour établir la mise en correspondance des beswingformation des utilisateurs
d’'une part et des informations contenues dans deslsf documentaires d’autre part, les
systémes de RI adoptent une démarche simple appetézssus en U de recherche
d’information.Ce processus cherche alors & metireetation les besoins utilisateurs et les
informations, afin que le systéeme de recherchefalimation ne retourne a l'utilisateur que
les documents pertinents par rapport a son bgsgjas8].
La figurel.l illustre les principales taches d'un SRI qui sont

e L’indexation des documents et des requétes.

e L’appariement document-requéte, qui permet de coenpga requéte et le document,
et de calculer la similarité entre ces deux élément

e Lareformulation de la requéte.
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Les trois taches citées précédemment seront @&will dans les sections

suivantes.

Besoin en
information

[
|

Collection de
documents

User

Modele
deRepré&entation

Analyse Indexation

Reformulation
de Requéte

Modéle de Recherche

Descripteur
de document

A Descripteur

de requéte

( Appariement)

!

—>

Jugements User

DocumentsRetrouvés

Figure 1.1 : Processus en U de la recherche d’'inform§tioh

I.5.1. Indexation des documents et des requétes

L’indexation permet d'extraire a partir d’'un documheou d’une requéte une
représentation parameétrée qui couvre au mieux @otecu sémantique.
Cette étape est adoptée afin que le colt et le getepréponse de la recherche soient
acceptables, c'est-a-dire pour avoir un systemeecleerche de qualité, il est important que
son index reflete au mieux le contenu de la cabecbriginale.Le résultat de I'indexation
constitue le descripteur du document ou requétaleseripteur peut étre composé de mots
simples, composés ou groupes de mots.
Il existe trois types d’indexation :
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[.5.1.1. Indexation manuelle
Cette indexation assure une meilleure pertinendsgplelle permet de repérer de
facon plus précise les mots clés décrivant un dectnmais elle est trés colteuse en terme de
temps et subjective du fait qu'elle est fondée Rurjugement d'un étre humain. En
conséquence, pour un méme document, des termésediff peuvent étre affectés par des
indexeurs différents et il peut méme arriver qu'yrersonne, a des moments différents,
indexe différemment le méme docuniéi.
[.5.1.2. Indexation semi-automatique
Le processus d'indexation se fait en premier lidunel maniére automatique, le
documentaliste intervient seulement pour ajoutsrmdets clés qu’il trouve intéressants pour
représenter un docum¢gb®].Dans ce cadre, les indexeurs utilisent un thésaomsine base
terminologique, qui est une liste organisée de rijgsars (mots clés) obéissant a des réegles
terminologiques propres et reliés entre eux parelaions sémantiques.
[.5.1.3. Indexation automatique
Ce type d’indexation est completement automatikg eté mis pour pallier les
inconvénients des systemes manuels. Il comprerehs@mble de traitements automatisés sur
les documents qui sont: I'extraction des mots sampl’élimination des mots vides, la
normalisation et enfin la création de I'ind2®].Ces étapes sont décrites comme suit:
a) Extraction des termes :cette opération consiste a extraire d’'un documeneénsemble
de termes ou de mots simples par une analyse lexpeamettant d’identifier les termes
en reconnaissant les espaces de séparation deslesataractéres spéciaux, les chiffres,
la ponctuation, etc
b) Elimination des mots vides :cette opération consiste a supprimer les termes non
significatifs (pronoms personnels, prépositions;.)ebu les mots athématiques qui
peuvent se retrouver dans n’importe quel documemtime par exemple appartenir,
contenir, etc. Ce sont des mots qui exposent k& siiin document mais n’ayant pas de
réels rapports avec le sujet traité
Il existe deux techniques pour éliminer les motdesi la plus connue est I'utilisation
d’'une liste de mots vides (également appelée actibdnaire). L’anti-dictionnaire est
consulté lors du processus d’indexation, si le &eraxiste dans celui-ci, il sera

systématiquement éliminé du texte, sinon il sersici®ré comme index.
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d)

La deuxiéme consiste au comptage du nombre d’'dfpad’'un mot dans un document
de la collection. On supprime les mots ayant uéguence qui dépasse un certain seuil et
qui deviennent alors vraisemblablement des motssvid

L’élimination des mots vides permet non seulementréduire le nombre de termes

d’'indexation, mais aussi peut réduire le taux dpped c'est-a-dire le rapport de

documents pertinents renvoyés par le systeme asagdmble des documents pertinents;
une notion que nous allons détailler dans la setfio

Normalisation (lemmatisation ou radicalisation) : on peut trouver dans un texte,

différentes formes d’un mot désignant le méme deaar cela, on élimine les différences

non significatives et on garde la partie commuragi@al, lemme), c'est-a-dire un seul
mot suffirait pour représenter le concept et deisseul gu’on va indexer.

Quelques stratégies de lemmatisation s€l@akes et Baeza-Yates[8] :

e Elimination des affixes : On peut par exemple citer I'algorithme derter[21] qui
n'est utilisable que pour la langue anglaise.

e Troncature : Cette méthode est utilisée pour la langue frangdesemoteur de
recherche doit reconnaitre la similarité des moésgntés dans un document et dans la
requéte. Pour y arriver, les moteurs de rechercmgtient les mots.

* Méthode des n-grammes C’est une représentation originale d’'un texte equséce
de N caractéres consécutifs, elle est trés int@nésspour la radicalisation. Cette
modélisation correspond au fait a un model®édekov d’ordre n. Prenons I'exemple
suivant :Les tri-grammes au niveau de caractereBerpression «recherche» sont :
‘rec’, ‘her’, ‘che’[22].

Création de l'index: afin d’accélérer la réponse a une requéte, deststas de

stockages particulieres sont nécessaires pour nesndes informations sélectionnées

lors du processus d’indexation. Les moyens de ageles plus répandus sont les

suivants :

* Le fichier direct (maitre) : c’est le fichier de base dans lequel sont stockéss
données. Le stockage peut durer quelgues secondes gichier direct de quelques
centaines d’enregistrements, cependant, il petd\ader tres lentsi la base atteint des
milliers de documents.

Le tableau ci-dessous présente un exemple du ffioctaére.
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Document Contenu

Larecherche d'information gere des textes.
) ——— Y —_— ) ——

~———
1 4 14 16 28 33 37
dy

Unsystéeme de recherche d'information doit
—— - - —
1 4 12 15 25 27 39

d

restituer l" information pertinente a ' utilisateur.

———— o ——
44 54 56 68 79 81 83

Une information est pertinente si elle satisfait ' utilisateur.
—— [ o rm—— o — N —
1 5 17 21 32 35 40 50 52

ds

Tableau 1.1.Exemple de collection (fichier maitre)

* Le fichier inverse : Il est créé autour du fichier maif{&3][24]. Ce fichier comme son
nom l'indique est le résultat de l'inversion duhiier maitre. Plus exactement, au lieu
de donner pour chague document les mots qui letibgerst et leurs positions, on
donne pour chaque mot les documents qui le cordidgret sa position dans chacun.

Le tableau ci-dessous présente un exemple du ffighierse du fichier maitre

précédent.
Terme dy d, ds
recherche 4 15
information 16 27,56 5
gere 28
textes 37
systeme 4
restituer 44
pertinente 68 21
utilisateur 83 52
satisfait 40

Tableau 1.2.Exemple de fichier inverse
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1.5.2. Appariement document-requéte

L'objectif de tout SRI est de calculer la pertinerdtun document par rapport a une
requéte. Cette pertinence est basée sur la fondtagppariement qui consiste a calculer un
score représentatif ou la similarité entre chagoeudhent et la requéte de l'utilisateur. Ce
score de similarité entre le document et la req@sStedonné par une fonction nommée

Retrieval Status Value ; RSV (Q, D) ou Q est uripiéte et D un document de la collection.

Un systeme de Rl idéal ne renvoie que les docunpamtments a une requéte, tous les
documents non pertinents ne sont pas retournésivand étre retournés apres les documents
pertinents, c'est-a-dire la fonction d’appariemestmet d’ordonner les documents selon leur
degré de pertinence.

[.5.3. Reformulation de la requéte

Parfois, les documents retournés suite a une requéitvent étre moins intéressants
car l'utilisateur n'a pas su utliser les mots [séour exprimer son besoin en
information.Afin de correspondre au mieuxla penticee systeme de la pertinence utilisateur,
la reformulation de requéte est utiligg¥.Cette derniére consiste a modifier la requéte
initiale, en lui rajoutant des termes significatfidiou en réestimant leurs poids associés.Cette
technique sera détaillée dans le chapitre suivant.

[.6. Modéles de recherche d’information

Un modéle détermine le comportement clé d’un SRI,d@stingue trois principaux
modeles qui sont: les modeles booléens (ensend)listectoriels et probabilistes. Nous
allons décrire dans ce qui suit chacun d’eux.

[.6.1. Modélesensemblistes :

On distingue les deux modeles suivants :

a. Modele booléen de basece modele est basé sur la théorie des ensemUlafgebre de
Boold30]. Les documents et les requétes sont représentéepansembles de mots clés
pris de leur contenu. Dans ce modele, la représemtde la requéte doit utiliser I'un des
opérateurs logiquést ,ou et non ). Chague document D est représenté par un ensemble
de termes non pondérés, l'index des documents mratitué par la conjonction des
termesit
Exemple: D = t;t, ... t,.

Ou : n: est le nombre de termes dans le document D
La similarité entre un document “D” et une reqeétQ” est définie par 'une des

fonctions suivantes:
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1sit; € D
RSV(Qi, D) ={ Osinon
1siRSV(Q;,D) = 1etRSV(Q;,D) = 1
RSV(QLQ]’D) = { St (Ql ) OSineon (Q] )
1siRSV(Q;, D) = 1ouRSV(Q;,D) = 1
RSV(QL Q],D) = { St (Ql ) OSl:;l'n (Q] )
1siRSV(Q;,D) =0

RSV QD) = { Osinon

Ce modele présente I'avantage suivant :
v La simplicité de sa mise en ceuvre.

Cependant, ilprésente quelques problemes qui sont :

v' Le systeme détermine un ensemble de documentsrdonr@s comme réponse a une
requéte car la sélection d’'un document est baséersidécision binaire, c'est-a-dire la
correspondance entre un document et une requésoiefl ou 1. On ne peut pas donc
distinguer quel est le document le plus pertinent.

v' Beaucoup d'utilisateurs trouvent des difficultéssléa formulation de la requéte.

v' Le nombre de documents retournés peut étre coabi@écollection volumineuse).

v' Tous les termes ont la méme importance.

Afin de remédier a ces problemes, une extensiamaliele booléen a été proposée: le modele

booléen étendB1][48].

b. Modele booléen étendu ce modele a été proposé [@aiton[31], son objectif est de tenir
compte de la pondération des termes dans le coiPel permet de résoudre les
problemes cités précédemment en ordonnant les dodametournés par le SRI selon leur
similarité a la requéte. Dans ce modele, la reqdémeure une expression booléenne

classique, tandis que les termes d’'un documentrsairttenant pondérés.

(0,0) 3 ¥ ¢

Figure 1.2 : Présentation du modele booléen étendu
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Rappelons une des limites du modele booléery si t; A t; est une requéte alors si un
document contient et ne contient pag, tou si un document ne contient nnt g, ces deux
documents sont traités de la méme maniéere, c'ésedls ne sont pertinents ni I'un ni I'autre.
Avec une telle requétg = t; At;, on peut considérer que plus la distance est grantre
D(d,;, d.;) et le point de coordonnées (1,1) correspondardt eepreésentation dgnt; , q
moins proche de D.

Pour une requéte disjonctive binajre= t; vt; , le point a éviter est le point (0,0), donc fdlus
est loin de (0,0) plus la requéte est satisfaarelp

Les mesures de similarité requéte-document somniéEscomme suit :

Opérateur ou :

2
dy —0)2+(d;; — 0
Opérateur et :
—d.)2 —d. 2
Sim(Dldti A dt]') =1- \/(1 di) ';‘(1 dej) (1 2)

Dans le cas de requétes pondérées, les deux famieédentes peuvent étre étendues de la

maniére suivante :

2 2 2 2
sim(D,dy Vv dy;) = |—b—d— (1.3)
9z t+ 9t
Zx(1—d)?+q2+(1—dy; 2
sim(D, dy; N dt].) = \/qn ( t;g:?;%]- (1-de)) (1.4)
i)

[.6.2. Modéle vectoriel

Ce modéle est introduit au début des années T@¢ard Salton et son équipe dans
le systtme de recherche d’information SMABA]. En se basant sur une intuition
géomeétrique, le modele vectoriel représente lesideats sous la forme d’un vecteur de
termes a t dimensions tel que t est le nombre meete d'indexation définis par le systeme.
Un document ‘D;” d’une collection est représenté p@%; = (Wg;i1, Waiz, -, Waie)AVECW; © 1a
pondération associée au terme d’indexatjatans le documebt.La requéte est représentee
suivant le méme formalisme:= (w,q1, g2, ..., Wq:) avec wg:poids du termedans la
requét€). Ce poids peut étre soit une formettfaf, soit un poids attribué manuellement par

['utilisateur.
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Pour associer un poids a un terme, on peut prockddifférentes manieres :
TF (Term Frequency) elle se calcule par 'une des formules suivantes :

v tf =n,, (1.5)

v tf =[0[1] (1.6)
Les deux formules précédentes expriment I'absence la présence d'un terme dans le
document .

Noc

v tf —% (I 7)

v tf =05+ o.st;l (1.8)
Ou:

Noc. représente le nombre d’occurrences du terme @ashscument.
tfmax: représente le nombre maximum d’occurrences dumdelans le document.

IDF (Inverse Document Frequency)elle se calcule par I'une des formules suivantes :
v idf =log (~) (1.9)

v idf = log (Nn—”) (1.10)
Ou:
N: représente le nombre total de documents dandléion.
n; : représente le nombre total de documents conteaaetrhe i.

Une formule largement utilisée est la suivante :

tf * idf = (0,5 +0,5 t;“ ) + log (nﬂl) (1.11)

max

D’autres facteurs sont également considérés conamexemple la longueur d’un document.
En effet, la longueur d’'un document doit étre pmsecompte, sinon les documents longs
auront plus de chance d’étre sélectionnés quedesndents courts car dans les documents
longs, les fréquences des termes sont plus éleeééss similarités avec la requéte seront
également plus grandes.Pour pallier ce probléRodertson[27] et Singhal et al[28] ont
introduit la normalisation utilisée pour donner alocuments une chance d’étre sélectionnés
indépendamment de leurs longueurs.

Elle est donnée par la formule suivante :

tf +log (M)

n;+0,5

tf*idf:k*((l—b)+b*%)

(1.12)

b : une constante appartenant a lintervalle [0,1] entdle I'effet de la longueur du

document (dans TREC, elle est fixée a 0,75).
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k : contrble l'influence de la fréquence du tertpesa valeur optimale dépend de la longueur
et de I'hétérogénéité des documents dans la colfe@dans TREC, k=2).

dl: est la longueur du document en nombre de termAd est la longueur moyenne des
documents de la collection.

L’appariement s’effectue ainsi avec des fonctioascdlcul de similarité entre vecteurs, tel
gu’un calcul de distance.

La mesure de similarité peut étre calculée pare’des mesures illustrées dans le tableau ci-

dessous :
Les termes de I'espace Calcul de la similarite
Les mesures _ _

vectoriel Sim (D, Q)

t
Produit scalaire |Q N D| Z Waij * Wqj

j=1
t

|Q N D D=1 Wdij * Wgj

Mesure de Jaccard
Q]+ |D|— |QND| Yo Wai? + 2o Woi? — Xjoq Waij * W

. . 2.10nD 2 % Yjoq Wajj * Wgj
Coefficient de Dice L T ] ; l]t - 2
Q1 + |D| Yj=1 Waij? + Xj=1 Wgj
t
QN D] Yj=1Waij * Wqj

Mesure cosinus —_—
\/@ \/ﬁ \/Z§=1(Wdij)2 * \/Z§=1(ij)2

Tableau 1.3. Mesures de similarité utilisées dans le model¢ored[68].

La figure suivante montre une représentation dhageiéte et de deux documents dans le

modele vectoriel :

t

D>

a4

v

ty
ts

Figure 1.3 : lllustration de la représentation d'une requéte Qeedeux documents;@t D,

avec le modele vectoriel dans un espace a troisrians.
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Remargue : Plus deux vecteurs sont similaires, plus I'anglent® est petit, et plus le cosinus
de cet angle est grand. Dans I'exemple de la figuneante, le document;@st plus similaire
a la requéte que le document D
Le modéle vectoriel présente plusieurs avantageie autres :

v' L’amélioration des résultats de recherche graecepihdération.

v' Les documents sont ordonnés selon leur degré dimgraze par rapport a la requéte

utilisateur grace a la similarité.

Cependant,il présenténconveénient suivant :

v La représentation vectorielle suppose l'indépendamtre les termes, ce qui n'est pas
souvent le cas.
1.6.3. Modéles probabilistes
Ces modeles se basent sur la théorie des proBabilin distingue principalement le modele
probabiliste de base et le modele de langage.
a. Modele probabiliste de base .ce modéle est fondé sur le calcul de la probabdge
pertinence d’'un document pour une reqlBa§33].
On peut donc classer les documents par ordre dingreze a l'aide de la fonction

RSV(q,d) définie comme suit :
P(Per|q,d;)
P(NPer|q, d;)

L’idée de base de cette fonction est de retrowegedbcuments qui ont en méme temps une

RSV(q,d) =

(1.13)

forte probabilité d'étre pertinents, et une failgeobabilité d’étre non pertinents a la

requéte.

Ou : P(Per|q,d;) et P(NPer|q, d;) : la probabilitt quun document; soit pertinent
(per)vis-a-vis de la requéte q (respectivement nonmemti NPer)).

Plus la valeur deRSV(q,d) est importante, plus le document obtient un mgille

classement. En appliquant le théoreme de Bayesl@®deux probabilités, on obtient :
P(Per|q).P(d;|Per,q)

P(Per|q,d;) = P (1.14)
P(NPerl|q,d;) = P(Nperlqz;fd(.c)lillvper’ 9 (1.15)

Ou:

P(d;) : est la probabilité de choisir le documédgt on considére delle est constante.
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P(d;|Per, q) : indique la probabilité qué; fait partie des documents pertinents pour la
requéte q.

P(d;|NPer,q) : indique la probabilité qué; fait partie des documents non pertinents
pour la requéte .

P(Per|q) etP(NPer|q) indiquent respectivement la probabilité de pertogeet de non

pertinence din document quelconque (av@Per|q) + P(NPer|q) = 1) qui sont fixes.

Apres remplacement dans la fonction de tri, on &aufarmule suivante :
P(d;|Per,q)
P(d;|NPer,q)

Si on suppose que les termes d’indexation sontpergants, alors on peut estimer les

RSV(q,d) = (1.16)

deux probabilités ainsi :

P(d;|Per,q) = 1_[ P(tj|Per,q) X 1_[ 1-—- P(tj|Per,q) (1.17)

tjEdi tjEdi

P(d;|NPer, q) = 1_[ P(t)|NPer, q) 1_[ 1— P(t;|NPer,q)  (I.18)

tj€d; tjed;
Ou:

P(tj|Per,q) : indique la probabilité d’apparition du termjesachant que le document
appartient a I'ensemble des documents pertinents.

P(t]-|NPer, q) . indique la probabilité d’apparition du termjesachant que le document
appartient a I'ensemble des documents non persnent

En posantp; = P(tj|Per,q) , q; = P(t;|NPer,q) et p; =gq; pour les termes qui
n'apparaissent pas dans la requéte, et apres Boattin, le calcul du score de

correspondance entre un document et une requététpeexprimé ainsi :

RSV(d,, q) = Zt_eq [q S )l (1.19)

Afin de classer les documents avec cette formuiliguit estimer les valeurs des deux
probabilitésp; etq;. En I'absence de collection (documents) d’appssatje; on peut
attribuer la valeur fixe ap; comme par exemple Q32], comme elles peuvent étre
estimées a l'aide de l'avis de [l'utilisateur sus lesultats d’'une premiére recherche
(réinjection de pertinence).
Ce modeleprésente plusieurs avantages, entre autres

v" De meilleurs résultats sont retournés en utilidestmodeles probabilistes.

v' Les documents retrouvés sont classés selon I'olelpertinence décroissant.

Cependant, il présente les inconvénients suivants :
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v' Difficulté de calcul de probabilités conditionnelle

v Les jugements de pertinence étant propres a unsabgéilir particulier,
'apprentissage effectué a partir de ses donnéesonepas valables que pour cet
utilisateur.

b. Modele de langue le modele de langue est emprunté de la linguistigieematique. Son
objectif est de capter les régularités linguistgjdaine langue, en observant la distribution
des mots et leur succession. Le modéle de langsignd2une fonction de probabilité qui
assigne a chaque séquence de mots une probabdgéSRI utilisant les modéles de
langue, suivent une approche différente des antieeles. En effet, dans la plupart des
modeles, on cherche a comparer une représentatitan réquéte de l'utilisateur avec une
représentation du document recherché pour évaymertinence.

Dans ce modéle, on part de I'observation que iaastieur crée la requéte a partir d'une
représentation hypothétique qu’il se fait du docomeecherché. La requéte est donc
générée a partir des documents voulus. La pertindhm document est ainsi estimée en
calculant la probabilité que la requéte utilisatsoit inférée a celui-ci. Elle est formalisée

comme Ssuit;
n
score(q,d) = HP(CHd) (1.20)
i=1

Avec : q; : sont les termes de la requéte.

Ce modele a@ihconvénient des probabilités nulles, en effetnugrammes qui 'apparait

pas dans le document a une probabilité nulle, doate séquence qui le contient a une

probabilité nulle.

Pour pallier ce probléme, des techniques de liseatj&té proposé9], parmi elles, la

technique de lissage de dirichlet (détaillée darchhpitre 3).
[.7. Evaluation des performances d’'un systeme de e¢berche d’information

Un systéme de recherche d’information (SRI) a puljectif de retrouver tous les

documents pertinents et rejeter tous ceux qui sene pas.
Les criteres d’évaluation reposant sur le tempeedense et I'espace utilisé pour le stockage
d’'information semblent étre plus ou moins imporsaiots de I'évaluation des SRI a cause de
la difficulté de leur mise en ceuvre, pour celautfes mesures d’évaluation ont été adoptées.
Les mesures les plus utilisées sont : la précidmmappel, le silence et le bruit. Elles sont
obtenues en partitionnant I'ensemble des documestgués par le SRI en deux catégories

qui sont : les documents pertinents et les docusiemt pertinents.




Chapitre | La recherche d’information

[.7.1. Mesures d’évaluation

La figure 1.4 illustre la répartition des documefase a une requéte :

|
1 Collection de documenis o Y I Documents :
| B e B : | retrouvds Ng(q)
i D Documents non ™ [ L o= ]
i ocument ) o P TToTToTooooo :
: pertinents Periinenis resiiines ) | : Documents |
! Np(a) Nyps(q) . | ; :
: e L e : : Portinents !
] I ! 1
|
° A1 restituds Nps(g) |
i
|

Figure 1.4: Représentation des partitions de la collectiondéuse interrogation.

Avec :
Ng(q) : Le nombre de documents sélectionnés par le SRIpmirequéte.
Np(q): Le nombre de documents pertinents dans la collegiur la requéte
Nyps(q): Le nombre de documents non pertinents sélectiotaés la collection pour la
requétey.
Nps(q) : Le nombre de documents pertinents sélectionnés tamollection pour la
requétey.
» Précision : mesure la capacité du systeme a rejeter tous msrmts non pertinents

a une requétePr(q) = AIIVL((:)) (1.21)
S

* Rappel : mesure la capacité du systeme de retrouver touddesments pertinents

répondant a une requétB(q) = A]'VL(E;’)) (1.22)
14

* Bruit: toute réponse non pertinente a une recherche dodairg85]. Le taux de
bruit est le pourcentage exprimant le rapport etdgreombres de documents non

pertinents extraits et le nombre total de documertsaits. Il mesure la difficulté du

systeme a éviter les documents non pertineBfg) = NNL(S(;” (1.23)
S

» Silence : ensemble de documents pertinents qui ne sont garése lors d'une
recherche documentaj8gl]. Dans une recherche documentaire, il y a silenc)le
des documents pertinents répondant a une questexiséant dans la mémoire ne sont
pas sélectionnés a la suite de l'interrogd86hll mesure la difficulté du systéme a

retrouver tous les documents pertinerfiég) = NNL?;;’) (1.24)
P
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Précision moyenne non-interpoléela précision moyenne non interpolée (Average
Mean Precision) est calculée en deux étapes. Ddabon calcule la précision
moyenne pour une requéte donrf@éd,), ainsi pour chaque document pertinent
retrouvé, on calcule sa précisiépr(dl-)) qui est égale au nombre de documents
pertinents retrouvés sur le rang de ce document; [@s documents retrouvés non
pertinents leur précision est égale a Z8b

La précision moyenne pour une requéte donnée est abtenue en calculant la

moyenne des précisions des documents pertineqsnede ainsi :
1 N
AP, = Nz per(d)  (I.25)
i=1

Avec :

pr(d;) = { n_:

0 sinon

si d; est retrouvé (1.26)

Ou:
n; . dénote le rang du documelfjtqui a été retrouvé et qui est pertinent pour la
requétey,, est le nombre de documents pertinents retrouvéaagn; et N est le

nombre total de documents pertinents pour la reqgét
Dans la seconde étape, on calcule la précision nm@&ypour un ensemble de requétes,
en effectuant la moyenne des précisions moyenngs mguétes utilisées, elle est

exprimée ainsi :
1 M
MAP == AP, (1.27)
j=1

Ou:
AP,; : Dénote la précision moyenne pour la requéte etjM représente le nombre de

requétes considérées.

|.7.2. Collections de test

La collection ou corpus de test constitue le cameteXévaluation, c'est-a-dire les

éléments qui vont servir a tester le processusétketion des documents par le SRI. Les

corpus différent par le nombre de documents etolmbre de requétes, mais aussi sur leur

domaine de spécialité, la fagon de juger la pentiegetc.

De nombreux projets basés sur les corpus de testsultiplient depuis les années 1970, on

peut citer la collection CACM, la collection CISlka compagneCLER{ross Language
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Evaluation Forunmpou encore la campagne INEX. La campagne la plusnu® est
sansconteste TREC (Text REtrieval Conference) asganannuellement depuis1992 par le
NIST (National Institute of Standards and Techngjogt la DARPA (Defense Advanced
Research Projects Agency).

Dans TREC, les recherches étaient centrées autdépafREC1 a TREC6)sur deux
taches principales : la tache de routage et leetadhhoc. La tdchead hoc est constituée d’'un
ensemble de nouvelles requétes qui sont lancéaasucollection de documents fixés, et la
tache de routage est composée d'unensemble detesdixes lanceées sur une collection de
documents en évolution perpétuelle. Autour de éebes, bon nombre de pistes ont été
explorées, et denouvelles taches sont apparugse@mar exemple citer des évaluations de
recherche de documents écrits dans une autre lamgeid’anglais (exemple : espagnol,
francais, ou encore chinois, arabe) (a partir d#),9des évaluations de recherche a travers
des langages multiples, des évaluations sur deytegglscorpus (tache Terabyte en 2004), ou
des évaluations portant sur des aspects plus digserfa tache interactive depuis 1994, la
tache QA (question-réponse) en 1999 etc.) ou emteseévaluations de recherche sur des
vidéos (depuis 2001)ou des documents Web (dep9i8)19

Afin de mesurer l'efficacité des SRI de maniérandard, il suffit de fournir une
collection de test qui est généralement composéeedcollection de documents, aussi
appelée corpus de documents, d’'une collection deétes oucorpus de requétes, et des
jugements de pertinence des documents par rappes @equétes.

[.7.2.1. Corpus de documents

C’est un ensemble de documents sur lesquels lep&Rht des requétes et récupérent
les documents pertinents. SelonTleFI[36] (Trésor de la Langue Francaise Informatisé), un
corpus de documents est défini comme : "le reaéeihissant ou se proposant de réunir, en
vue de leur étude scientifique, la totalité desudoents disponiblesd’'un genre donné, par
exemple épigraphiques, littéraires, etc.”.

Il existe de tres nombreux ensembles de documengcees libre, notamment sur le Web :
des documents plus ou moins vulgarisés, plus onsrgpécialisés dans un domaine, dans une
langue ou une autre, etc. Le choix d’'une collecbarautre dépend de la tache de recherche
gue I'on veut évaluer, pour garantir une reprégaiitia par rapport a la tache.De méme que la
spécification du volume des collections de documeuntlisées dans I'évaluation est
relativement dépendante de la tache de rechercpkqime dans le SRI a évaluer, pour
garantir une diversité des sujets et du vocabulhies premiers corpus de test développés

dans les années 1970 renferment quelques milkedoduments. Les corpus de
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test plus récents (par exemple, ceux de TREC) eoméint en général plus de 100000
documents (considérés maintenant comme un corptalidemoyenne), voir des millions de
documents (corpus de grande taille).
[.7.2.2. Corpus de requétes

Le corpus de requétes, également appelé "topiasills I'activité de recherche de
I'utilisateur. Pour exploiter au mieux les caratéques de la collection de documents et
avoir une évaluation assez objective, il est inmgurtde créer un ensemble de quelques
dizaines de requétes (TREC utilise de 25 a 50 sopamme une norme du nombre de
requétes de test), et qui soient adéquates patdegueur, les thémes abordés, leur forme,
etc. Les requétes sont généralement artificiebemdilées par des assesseurs qui participent a
la compagne d’évaluation, mais elles peuvent aisside vraies requétes extraites a partir de
log de recherche Web comme c’est le cas pour ketéideb de Trec.
[.7.2.3. Jugements de pertinence

Pour la construction d’'un corpus de test, les jug@s de pertinence constituent la
tache la plus difficile. Les jugements de pertireemediquent pour chaque document du
corpus s'il est pertinent, et parfois méme a quedrd il I'est, pour chaque requéte. Pour
établir ces listes de documents pour toutes leséteq, les utilisateurs(ou des testeurs
simulant des utilisateurs) doivent examiner chadaeument de la base de documents, et
juger s’il est pertinent par rapport a une requiEtenée. Dans les programmes d’évaluation
tels que TREC, les collections de documents coméienplus d’'un million de documents, ce
qui rend impossible le jugement exhaustif de pertoe. Ainsi, dans le casde grandes
collections, les jugements de pertinence sont oaitstselon la technique de pooling,
effectuée a partir des 1000 premiers documentsunets par les systemes participants.
1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté essentiellde® concepts de base de la
recherche d’information. Nous concluons que lai&ittcompte non seulement de la maniére
de représenter les informations mais aussi du oteila technique utilisée pour la sélection
des documents pertinents. En effet, les modéleRldatilisés dans un SRI jouent un role
important sur la crédibilité des documents renvaréséponse a une requéte utilisateur.
Nous avons également présenté les métriques dat@iud’'un SRI a savoir le rappel, la

précision, le bruit, le silence et la précision @ye non interpolée, ainsi que les collections
de test.Dans le chapitre suivant, nous allons ptésdes différentes technigue®xbansion

de requéte.




CHAPITRE II

Reformulation de la requete



Chapitre Il Reformulation de la requéte

[I.1. Introduction

Les performances d'un SRI, mesurées en générallgpalouble mesure rappel-
précision, dépendent d’'une part de l'efficacité dadele de recherche mis en ceuvre pour
'appariement entre requéte documents, et dautaet mles requétes formulées par
I'utilisateur.La requéte initiale de l'utilisateest souvent représentée par une liste de termes
tres réduite. Cette liste manque souvent de ternmédressants pouvant exprimer
effectivement le besoin en information de l'utitesar. Ceci a plusieurs raisons, la plus
importante vient de la diversité du vocabulairdaleollection de documents. Pour pallier ce
probleme, les systemes de recherche dinformatimpgsent des techniques, appelées
reformulation de la requéte, pour affiner et amrélioautomatiquement la requéte initiale de
I'utilisateur.

La reformulation de requétes, est un processust gy@m objectif de générer une
nouvelle requéte plus adéquate que celle initiatefoemulée par I'utilisateur. Ellepermet de
coordonner le langage de recherche, utilisé pailidateur dans sa requéte et le langage
d’'indexatiorj37]. Par conséquent, elle limite le bruit et le siksndus a un mauvais choix des

termes d’indexation dans I'expression de la requéte

[1.2. Reformulation derequétes

La reformulation de la requéte consiste donc atejale nouveaux termes a la requéte
initiale ou alors repondérer le poids de ses terdaes le but de cibler la recherche vers les
documents pertiner{29].
La figure 1.1 représente les principales technggdemeélioration des SRI parreformulation

de la requéte initiale:

% ‘ Requéteinitiale SRI Requéte reformulée ‘

User

Documents Jugements de

pertinence

= !

ocuments pertine ﬁs
selon I'utilisateu

restitués

‘{ Reformulation de requéte ]

!

/ Sources globales

-Relevance Feedback
-Pseudo Relevance Feedback

| " |

Figure 1.1 : Processus d’amélioration des SRI par reformuladl®nequétd29].

-Relations de co-occurrence

' Sources locales
-Ressources linguistiques

)



Chapitre Il Reformulation de la requéte

[1.3. Types de reformulation de la requéte

Le but essentiel d'un SRI est de permettre a iqaieur d’avoir un résultat satisfaisant
par rapport a son besoin exprimé par une requé&epdssibilité de reformuler la requéte
initiale s’avere intéressante dans le processukadel. Cela fera en sorte que le résultat
retourné soit pertinent. Il existe trois méthodeseformulation de requétes :

[1.3.1. Reformulation manuelle

C'est a l'utilisateur de sélectionner a partir dscuments pertinents ceux dont
lesquels va extraire les termes a rajouter a laéteginitiale dans le but d’effectuer une
nouvelle recherch€ette approche est associée aux systemes de feetmraléens. On peut
procéder a la reformulation de requéte en utilisamtvocabulaire contrélé (thésaurus ou
classification) pour permettre a l'utilisateur deuver les bons termes pour compléter sa
requétd34].

[1.3.2. Reformulation semi-automatique

Cette technique nécessite lintervention de waiéur qui doit identifier et
sélectionner les documents pertinents et ceux lg sont pas. Dans cette approche, ce sont
donc le systeme et l'utilisateur qui sont respofesallle la détermination et du choix des
termes candidats a la reformulation. Le systeme jou grand réle dans la suggestion des
termes, le calcul des poids des termes et I'afjeha '’écran de la liste ordonnée des termes.
L'utilisateur examine cette liste et décide du &haes termes a ajouter dans la req(@4¢
[1.3.3. Reformulation automatique (directe)

La reformulation directe de requétes consiste atejad’autres termes a ceux utilisés
par l'utilisateur pour l'interrogation. Les nouveaigrmes sont choisis automatiquement, sans
I'intervention de [l'utilisateur et doivent avoir slesens proches des termes donnés par
I'utilisateur. Cette reformulation consiste a agué la requéte initiale des termes issus de
ressources linguistiques existantes ou bien de@wesss construites a partir des collections.
Plus précisément, au niveau des ressources lirguast le but est d’utiliser un vocabulaire
contrélé issu de ressources externes. Ce meécarasswe la restitution des documents
indexés par des variantes des termes composanegiaéte. Les associations établies
manuellement traduisent généralement des relatiensynonymie et de hiérarchie. Les
thésaurus construits manuellement sont un moyeae# pour I'expansion de la requéte.

En ce qui concerne la seconde catégorie de regso(nessources construites a partir
des collections), elles sont construites en s’appuysur une analyse statistique des
collections. Il s’agit de chercher des associatamsermes afin d’ajouter des termes voisins a

la requéte. Les associations créées automatiquesmt genéralement basées sur la
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cooccurrence des termes dans les documents. lnssitiger-termes renforcent la notion de
pertinence des documents par rapport aux requétes.
Le probleme avec la reformulation automatique &sitimation des « bons » termes qui
peuvent conduire effectivement a une amélioratian mlocessus de recherche car
I'introduction des termes inappropriés peut enralm silence ou au contraire augmenter un
bruit [34].
[1.4. Techniques de reformulation de requéte
Plusieurs techniques ont été proposées pour amelas performances des SRI. Ces
méthodes apportent des solutions aux deux prirespglestions :
1. Comment peut-on retrouver plus de documents petinegis-a-vis d’'une requéte
donnée ?
2. Comment peut-on mieux exprimer la requéte de iadieur de maniere a mieux
répondre a son besoin ?
La reformulation de requéte a été traitée selox dasses d’approches. La premiére, appelée
la réinjection de la pertinence (relevance feedjzpok est basée sur les documents
sélectionnés par le systeme (jugés par l'utilisdtdia seconde est basée sur l'utilisation des
liens sémantiques ou statistiques établis entrdeleses. Ces liens peuvent étre construits
manuellement par un expert (exemple: thésaurus rIMé&t ») ou automatiquement. Dans ce
dernier cas, ces liens peuvent étre construitgté pas documents retrouvés par le systeme,
on parle alors de reformulation par contexte local,a partir de la collection entiere de
documents, on parle alors de reformulation pareodatglobgi1].
Nous présentons dans ce qui suit ces deux prirsipaéthodes de reformulation de requéte.
[1.4.1. Approche basée sur le contexte global
a. Utilisation de ressources linguistiques I'expansion directe de la requéte consiste a
rajouter a la requéte initiale des termes issuessources linguistiques existantes ou bien
de ressources construites a partir des collecti®tigs précisément, au niveau des
ressources linguistiques, le but est d’'utiliser vatabulaire contrdlé issu de ressources
externes. Ce mécanisme assure la restitution dagrats indexés par des variantes des
termes composant la requéte.
Il existe deux maniéres de construire un thésaumenuelle et automatique.
v Manuelle : le principe fondamental des thésaurus construitsiugllement est
d’ajouter a la requéte initiale les termes voisiledinis dans le thésaurus. En effet, le
systéme présente le thésaurus a I'utilisateuri gtdumet de naviguer parmi les termes. La
polysémie y est traduite par la possibilité d’agsoa chaque mot, n catégories différentes
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représentant ses différents sens. Ce mode de gotmtr est généralement adapté a des

collections de petites tailles, a domaine spéafdR].Cependant, les thésaurus manuels

sont peu utilisés par les SRI car leur construcgbria maintenance des informations

sémantiques qu’ils contiennent sont colteuses mpgeet nécessitent le recours aux

experts des domaines considf4@s

Les thésaurus permettent d’améliorer le systémeni@eau de lindexation et de

I'interrogation, en précisant le contexte de laherche, et en étendant la requéte avec des

termes considérés comme similaires.

Les types de relations traditionnellement défimiass les thésaurus sont :

e La généralisation ou hyperonyme.

e La spécialisation ou hyponyme.

e La synonymie, réelle ou approchée.

e La composition ou méronymie.

Ces relations seront détaillées dans ce qui suit.

Nous allons définir quelques thésaurus utiliséseeherche d’information :

< Thésaurus basés sur la hiérarchie on peut citer WordNet comme exemple de

thésaurus hiérarchique. Son avantage réside dambvédasité des informations qu'il

contient (grande couverture de la langue angldiinition de chacun des sens, ensembles

de synonymes, diverses relations sémantiques). UEre,oWordNet est librement et

gratuitement utilisable pour la recherche. Il ceula majorité desoms, verbes, adjectifs

et adverbesde la langue anglaise structurés en un réseau ddsnet de liens. Chaque

nceud, appeléynset(set of synonyms), est constitué d’'un ensembledads synonymes.

Cela signifie que les synonymes ayant le méme samisgroupés ensemble dans un nceud

pour former un synset. Chaque synset représengensunique d’'un mot particulier. Un

terme peut étre un mot simple ou une collocatian (leux mots ou plusieurs mots reliés

par des soulignés pour constituer un terme complexespondant).

Les synsets de WordNet sont reliés par des lienglations sémantiques. La relation de

base entre les termes d’'un méme synset est la @ymenlLes synsets sont liés par des

relations telles que spécifique-générique ou hypmyperonyme et la relation de

composition meronymie-holonynj#s].

1) La synonymie : c’est le terme spécifique utilisé pour désignerxdewots qui sont
interchangeables dans certains contextes linguesiqElle est notée RT (Related

Term).
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Dans ce cas, I'expansion de la requéte initialagex I'aide de I'ensemble des mots
contenus dans le synset (sens choisit dans I'étaepdésambigtisation), et aussi des
mots contenus dans les sens synonymes de ce synset.

2) L’hyperonymie : ¢’ est le terme générique utilisé pour désigner elasse englobant
des instances de classes plus spécifiques. Elfmdsis notée BT (Broader Term), Y
est un hyperonyme de X si X est un type de (kindYofPar exemple, “fruit” est un
hyperonyme de “pomme” et de “cerise”.

Dans ce cas, I'expansion de la requéte initialage I'aide de 'ensemble des mots
contenus dans le synset (sens choisit dans I'a@tepdésambiguisation), et aussi des
mots contenus dans les sens péres de ce synset.

3) L’hyponymie :c’est le terme spécifique utilisé pour désignemambre d’une classe
(Relation inverse de Hyperonymie). Elle est ndtde (Narrower Term). X est un
hyponyme de Y si X est un type de (kind of) Y. Baemple, “France” est hyponyme
de “pays”, “cheval” est hyponyme de “animal”.

Dans ce cas, I'expansion de la requéte initialagex I'aide de I'ensemble des mots
contenus dans le synset (sens choisit dans I'a@tepdésambigtisation), et aussi des
mots contenus dans les sens fils de ce synset.

4) L’holonymie :c’est le nom de la classe globale dont les nom®&nyenes font partie.

Y est un holonyme de X si X est une partie de (i of) Y. Par exemple, “corps”
est un holonyme de “bras”, de méme que “maisontiegtolonyme de “toit”.

5) La méronymie : représente la composition de concepts, commealdep d’'un objet.
Le nom d’'une partie constituante (part of), substade (substance of) ou membre
(member of) d’'une autre classe (relation inverséhagonymie). X est un méronyme
de Y si X est une partie de Y. Par exemple, “veitua pour meronymes “porte”,
“moteur”.

v' Automatique : la construction automatique de thésaurus est tgpigmt basée sur la
cooccurrence des termes.
% Thésaurus basés sur la similarité Les méthodes d’expansion de la requéte basées

sur un thésaurus de similarité consistent a rajoaitéa requéte des termes issus d'un
thésaurus de similarité. Ceci revient a calculerddeurs de similarité entre les termes de
la requéte et ceux d’'un thésaurus donné. Les Keuesitermes de similarité la plus élevée
sont rajoutés a la requéte initiale. Un thésaurusinhilarité est une matrice de similarité
terme-termptl]. Pour le construire, au lieu de représenter umume@nt par un vecteur de

termes, on représente chaque termgat un vecteur de documents dans un espace de
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vecteurs de documents, par exemples (d;y, ..., din). Avec : d: signifie le poids du
document dpar rapport au termedt n est le nombre de documents dans la collection

La formule de pondération utilisée par Qui F#] pour calculer le poidsjdest la

suivante :
ff(dg.t) ..
0.5+ 0.5—=———=) *iif (dy)
dik _ ( maxff(tl)) (H. 1)
2
J n ((0.5 +05-00 (ti)) x uf(d])>
Avec :

ff(dg, t;): la fréquence du termedans le documenid

iif (dy) =log(m/|dy|) : la fréquence inverse dg;davec m le nombre de termes dans la

collection et |d est le nombre de termes dans le document d

max ff(t;) : la frequence maximale du termeans toute la collection.
Le thésaurus de similarité est construit en caltuka similarité entre toutes les paires de
termes (tt) de l'indexation. La similarité entre deux termest exprimée par le produit
scalaire suivantSim(t;, t;) = t,.t, = Ypo  die *dj. ~ (11.2)
Grace a ce thésaurus, I'expansion d’'une requéten@iste a calculer une similarité, notée
Simg(Q.,t), entre chaque terme du thésaurus et la requéte Q.

La formule utilisée pour calculer cette similasist la suivante :
Simqt(Q, tj) = Z q; * Sim(t;, t;) (11.3)
t;€Q

Ou:

g : est le poids du termedans la requéte Q.

Ainsi, tous les termes de la matrice du thésaueusimilarité, associés aux termes de la

requéte, peuvent étre ordonnés par ordre decroidedaur valeur de similarité Simn
Les poids des termes sélectionnés sont donnéa frimule de pondération suivante :

wq; = Simqt(Q, t])
' ZtiEQ qi

Le nombre de termes a rajouter a la requéte egtasmmeétre important en recherche

(I1.4)

d’'informatiof41].L’étude empirique effectuée sur 3 collections doeotaires (MED,
CACM, NPL), a montré que le nombre de termes autajodoit avoisiner les 100.
Cependant, d’'une collection a l'autre, le nombréinoal de termes a rajouter est tres
variable, ainsi les valeurs optimales pour MED, GAEt NPL sont respectivement 80,
100, 80(44].
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Ainsi, si le nombre de termes rajoutés a la regeétansuffisant, les performances sont
médiocres. Inversement, si le nombre de termesutegoa la requéte est excessif, les
performances de la nouvelle requéte peuvent ét&denres a la requéte initiale.

b. Extension de requétes par relation de cooccurrenc€]] : contrairement aux techniques
locales qui ne considerent que des cooccurrenaadeb au document considéré, cette
approche permet de prendre en compte les cooccesetle mots dans le corpus de
documents tout entier. La création des groupenwminots est basée sur I'hypothése que
deux mots cooccurents dans le méme contexte somargguement similaires. Cette
hypothese s’interprete de la maniere suivante nh@s qui sont souvent utilisés ensemble
dans un contexte ont une forte probabilité de symia c'est-a-dire, pour décrire un
phénomeéne on utilise souvent dans un contexte ldesl synonymes relatifs au
phénomene.

[1.4.2. Approche basée sur le contexte local

La méthode d’analyse du contexte local a été dgpéle pacroft et Xu [49], utilisée
dans leur systeme de recherche Inquery. A la difigg avec les autres techniques de
reformulation, elle utilise la regle de passagée Ebnsiste a modifier la requéte initiale de

I'utilisateur a partir des proportions des contedes meilleurs documents retrouvés.

Le principe de base de la méthode est décrit cosuite
e Sélectionner n passages desneilleurs documents retrouvés (un passage est une

classe de termes de taille fixe, par exemple 300ds).
» Extraire des concepts (groupes de mots) a partzedepassages. Ces concepts sont
ensuite ordonnés selon I'équation suivante :

log(afcs,) * idfe ;e
O(Q,c)=1_LiEQ(5+ og() yiafi  (11.5)

Ou :
n
Aferc= ) ftiy* fc; (1.6)
j=1

idf; : Max (1.0, log 10(N/N/5.0)

idf, : Max (1.0, log 10(N/NY/5.0)

ftij - Nombre d’occurrences du termelans le passage p
fc; : Nombre d’occurrences du concept ¢ dans le pagsage

N : Nombre de passages dans la collection.

N;: Nombre de passages contenant le terme t
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N¢: Nombre de passages contenant le concept c.
d: Une constante (égale a 0,1) qui permet d’évéshaleurs nulles.
* Les 70 meilleurs termes des concepts ordonnésuditises dans I'expansion de la

requéte initiale.

a) La technique de reéinjection de pertinence la réinjection de pertinence, une des
techniques de la reformulation de requétes, coraussi sous le nom de Relevance
Feedback (RF), permet d’enrichir une requéte imitslon des informations extraites des
éléments jugés pertinents par I'utilisatgRir].

Le processus de réinjection de pertinence, comppriecipalement trois étapes:

I’échantillonnage, I'extraction des évidences a&lecriture de la requéte.

1. L’échantillonnage : est une étape qui permet destcome un échantillon de
documents a partir des éléments jugés par I'uiiliza Cet échantillon est caractérisé
par le nombre déléments jugés non pertinents endenbre d’éléments jugés
pertinents.

2. L'extraction des évidences : est I'étape la plupantante, elle consiste en général a
extraire les termes pertinents qui serviront arl@nssement de la requéte initiale.
Plusieurs approches ont été développées, la plosueoest celle de Roccii@]
adaptée au modéle vectoriel.

3. Laréécriture de la requéte : consiste a consturieenouvelle requéte en combinant la
requéte initiale avec les informations extraitessd&tape précédente.

Le processus général de la réinjection de pertmeect étre renouvelé plusieurs fois pour

une méme séance de recherche : on parle alorsrdmjection de pertinence a itérations

multipleg37].

Le schéma suivant illustre le processus de réiojecte pertinence.

requéte Systéme de recherche
utilisateur d’information l
W—TW‘
restitués
Requéte reformulée l
T Jugement de pertinence et
Réécriture de requéte échantillonnage

T 3

Documents pertinenTs

Termes pertinents ou ,
selon l'utilisateur
autres

T— Extraction des évidences ~—I

Figure I1.2 : Processus général de la réinjection de pertifj@ite




Chapitre Il Reformulation de la requéte

D’une maniere générale, la phase d'échantillonnagyerésente pas de problématique
spécifiqgue. Le seul point abordé a ce niveau cowcéx nombre d’éléments a évaluer
pour pouvoir effectivement constituer un échantilleprésentafig7].

La problématique principale de la réinjection detipence réside dans les deux autres
phases : I'extraction des termes (ils sont alorgdgees pour sélectionner les éléments les
plus pertinents) et la réécriture de la requéte agpondération des ternj@g],[40].

Dans la plupart des approches de la littératused&ix phases sont effectuées avec des
méthodes de pondération des termes similaires. depg certaines méthodes et
particulierement celles basées sur le modele piidiab utilisent des méthodes de
pondération différent¢40].

b) Réinjection de pertinence sans jugements de l'utdateur : la technique de réinjection
de pertinence, décrite précédemment dépend desmguge de I'utilisateur sur la liste des
documents trouvés. Une autre approche alternatpeelée pseudo ou blind RF emploie la
technique de réinjection de pertinence automatiguersans utiliser I'information issue
des jugements de l'utilisateur. Dans cette techmidg systeme génere une liste triée de
documents pour la premiere requéte initiale. Ensulitsélectionne un certain nombre de
documents (petit ensemble) a partir des tops doctsm@u classement. Une nouvelle
requéte est générée pour produire une nouvelke tigte de documents. Le principe de
base du pseudo RF est qu’'une itération feedbackebasr les premiers documents
sélectionnés pendant I'exécution de la requétmiajtva engendrer un meilleur classement
pour les documents pertinejis].

Selon Croft et Harpgs2], cette technique souffre d’'un probléme majeur egti appelé

« query drift ». Ce probléme apparait 'ensembls decuments pertinents (ou ne contient
pas dutout). Donc cette technique ne fonctionne giee dans le cas ou la requéte initiale
permet d’extraire de bons résultats (beaucoup dendents pertinents)

Le schéma suivant expligue la procédure de réiojeetutomatique :
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Petit ensemble déocument

sélectionnés a partir des

tops documents utilisés, pc
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Figure 11.3 : Processus de fonctionnement du blind RF
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[1.5. Reformulation de la requéte dans les modelede RI classique

Il est souvent difficile pour [l'utilisateur, de fouler exactement son besoin en
information. Par conséquent, les résultats qulunit le SRI ne lui conviennent parfois pas.
Retrouver des informations pertinentes en utilisargeule requéte initiale de I'utilisateur est
toujours difficile, et ce a cause de l'imprécisam la requéte. Afin de faire correspondre au
mieux la pertinence de I'utilisateur a la pertinemu systéeme, une étape de reformulation de
la requéte est souvent utilisée. La requéte ipitat traitée comme un essai pour retrouver de
I'information désirée ou ciblée. Les documentsidl@ment présentés sont examinés et une
formulation améliorée de la requéte est constrdidéms I'espoir de retrouver des documents
plus pertinents. La reformulation de la requétéagesn deux étapes principales : trouver les
termes d'extension a la requéte initiale, et pardés termes dans la nouvelle requéte.
[1.5.1. Reformulation dans le modéle vectoriel

Les stratégies de reformulation développées damsoldele vectoriel induisent une
repondération de requéte avec expansion. La méit@docchid41] est largement utilisée
en recherche d’'information. Rocchio considere guesstitution des documents pertinents est
liée a la notion de «requéte optimale ». Cettenideg a pour objectif de maximiser la
différence entre le vecteur des documents persnentelui des documents non pertinents.
Comme l'utilisateur n’est pas en mesure de soumette requéte optimale, la reformulation
doit permettre de rapprocher le vecteur de la requéiale du vecteur moyen des documents

pertinents et de I'éloigner du vecteur moyen desudeents non pertinents. Ceci est mis en




Chapitre Il Reformulation de la requéte

ceuvre par repondération des termes initiaux ettajeunouveaux termes pondérés a la

requéte initiale. La forme standard de I'algorithdeeRocchio est donnée comme suit :

B 14
Qnite = AQinit + szjeDr D; - szjEDnDj (11.7)
Ou:
| . | : Désigne le cardinal d’'un ensemble.
Qe . Le vecteur de la nouvelle requéte.
Qini: : Le vecteur de la requéte initiale.
D, : L’'ensemble des documents restitués et jugésneaits par |'utilisateur.
D, : L'ensemble des documents restitués et jugés admpnts par l'utilisateur.
D; : Le j°™ document d’un ensemble.
a, B ety : sont des constantes.
Le nouveau vecteur de requéte est le vecteur dedaéte initiale, plus les termes qui
différencient au mieux les documents pertinentsdieziments non pertinents. Une requéte
reformulée contient les termes originaux et lesveaux termes (extraits des documents jugés
pertinents), associés a de nouveaux poids. Siilks mbun terme de la requéte décroit vers
Zéro ou au-dessous de zéro, il sera éliminé dedmble des termes de la requéte.
[1.5.2. Reformulation dans le modéle probabiliste
Dans le modéle probabiliste, Robertson §58], Harman[54] et Haines & Crof65]
ont développé des formules de pondération de reqréeutilisant le jugement de I'utilisateur
sur la pertinence des documents restitués paistersg. Robertsof®3] calcule la similitude
initiale document-requéte selon la formule suivante
r pi(1—Uy)

% diy xlog———=+C 11.8
1 dki ji gUl-(l _pi) ( )

Sim(Qu D) = ).
Ou :
p; = p(dj; = 1/Destpertinent)
U; = p(dj; = 1/Destnonpertinent)
dj; . Poids du terme; tdans le document; d avecd;; = 1Si le terme i occurre dans le
document d O sinon.

qri - Poids du terme tans la requéte.q

Pinit =0
U, =

C : Une constante.
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n; . Le nombre de documents de la collection contelesiagrme;.
N : Le nombre total de documents dans la collection
Les recherches ultérieures exploitent I'occurredes termes dans les documents jugés
pertinents et documents jugés non pertinents. e de termes candidats a I'expansion de
requéte, sont triés selon une valeur de sélecbanék par la formule:

pi * (1 —q;)

VS(t;) =log———
(&) gCIi*R(l—Pi)

(11.9)
Ou:
p; . Poids du terme tlans le document jugé pertinent.

q; - Poids du terme tlans la requéte q.

R : Nombre de documents jugés pertinents.

Avec :

PL—R
nl-—rl-

U; =

* NR-R

r; - Nombre de documents jugés pertinents, conteeaetine candidat t
NR : Nombre de documents non pertinents retrouvés.

La fonction de similitude utilisée lors des itéomis feedback devient alors la suivante :

Sim(Qy, D;) = Zizlqm * log ((R E Tz) + = 5\7;?__2 n Ti)) (11.10)

[1.6. Reformulation dans le modéle de langue

La reformulation dans le modéle de langue part giuncipe différent des approches
traditionnelles de RI; on ne tente pas de modétigectement la notion de pertinence, mais
on considere que la pertinence d’'un document facmearequéte est en rapport avec la
probabilité que la requéte puisse étre générédeparodele de langue d’'un document. On
suppose en effet, qu'a chaque document est associdele de langue, sdft;, le score de
pertinence du document vis-a-vis d'une requéte fgdéserminé par la probabilité de
génération de la requéte sachant le modele deatsroimt, soip(q|M,).

La plupart des modeles de langue développés poRt Ee base sur ce principe de
génération de la requéte par un modele de documéahnmoins, il existe d’autres variantes,

qui sont discutées dans ce qui suit.

[1.6.1. Approches d’exploitation des modeles de lajue en RI
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En se basant sur la représentation des documetdsfetction de “Ranking”, les
approches de modélisation de langue pour la Rlgr@Ldtre classées en trois catégories :

1) Génération de la requéte par le modéele de docurf@uery Likelihood
Models) : cette catégorie correspond a ce que awass expliqué ci-dessus.
Un modéle de langue est associé a chague docubesniocuments sont alors
classés selon leurs probabilités de génération deguéte, solig|M,) .

2) Génération de document par le modele de la req&eument Likelihood
Models) : cette approche procede dans le senss@véinsi, un modéle de
langue est associé a la requéte, les documentsakwst classés selon leurs
probabilités que leur contenu soit généré par lelalede la requéte, soit
p(d|My).

3) Similarité document-requéte : dans cette catégoriegonsidére qu'a chaque
document et a chaque requéte est associé un nuelédague. Les documents
sont alors ordonnés selon la similarité de leurslétes avec celui de la
requéte.

[1.6.1.1. Génération de la requéte par le modele ddocument (Query Likelihood
Models)
Ponte et Croff56] furent les premiers a proposer un modele de lapgue la RI.

L’intuition derriére leur modeéle est que I'utiligalr est supposé avoir une idée des termes qui

sont présents dans le document pertinent ou matilee documenM, ; a partir de 13,
I'utilisateur génere la requéte en utilisant cemts. Ainsi, la requéte g est censée fournir des
indices (des termes), associés au modéle du doc¢fleemocuments recherchés).
On cherche alors a estimer la probabilité que da&e provienne du modéle ayant généré ce
document, soit :

score(q,d) = p(q|My) (11.11)
Ce modele utilisant une distribution de Bernoulgst-a-dire que non seulement les mots
présents dans la requéte, mais aussi ceux absetdselquéte sont pris en compte. Le score

du document vis-a-vis de la requéte est alors e¥épainsi :
score(@d) = | peMa) <] | (1= peeima) (11.12)
teq teq

Ce score est composé de deux parties : la protéatlibbserver les termes de la requéte dans
le document et la probabilité de ne pas obsengitdemes absents de la requéte dans le

document.
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La probabilité p(t|My)est calculée par une méthode non paramétrique tliseula
probabilité moyenne d'apparition du terme t daissdecuments qui le contienne®yt,, (t) et

un facteur de risque pour un terme observé dagsdemenk (¢, d). Par contre, la probabilité
d’'un terme dans la collection est utilisée pour tesnes qui n‘apparaissent pas dans le
document. Le calcul de cette probabilité est ex@raimsi :

Py (t|d)A"REA) w p, (ORED  si tf(t,d) >0

p(t|Mg) = tf (L, C) . (I11.13)
iC] sinon

Hiemstra[45] a proposé un modele ou la requéte est considémeneaune séquence de

termesg = (t4,t,, ..., t,). Dans ce modeéle, on ne considere que les motemgedans la
requéte, une distribution multinomiale est utiliske score d’'un document vis-a-vis d’'une
requéte (la probabilité de générer une requételypsd le modele de documev}) est donné

par la formule suivante :
n
score(@,d) =p@] | piiMy 0119
L=

Ou :p(d) est la probabilité a priori d’'un document.
Pour I'estimation de la probabilitg(t;|M,;), Hiemstra utilise I'approche par interpolation qui
combine le modeéele de documgfyt avec le modele de langue de la collection. Leutale
cette probabilité est exprimé ainsi :

P(t|Mg) = APy (t:]1Mg) + (1 — )Py, (8] C) (11.15)
Ou:
L. est le poids d’interpolation qui varie entre QleCCe parametre peut étre considéré constant
ou il peut étre estimé d’'une maniére sophistiquéeaitdisant un processus d’optimisation
automatique tel que l'algorithme de maximisatioasgpiérance (EM).
Les modelesP,,, (t;|M;) et Py, (t;|C) sont estimés en se basant sur la vraisemblance

maximale, exprimés ainsi :

i'd
Py (8]1Mg) = % (11.16)
af(t;
PML(tl-IC)z—Z f Eitf)(t) (11.17)
tjev j

Tels que :
tf(t;, d) : estla frequence du termelains le document d.
df (t;) : estle nombre de documents contenant le terme t

|d| : est la taille du document.

v : est le vocabulaire d'index.
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[1.6.1.2. Génération de documenta partirdu modele € la requéte (Document
Likelihood Models)

Au lieu de modeéliser la RI comme processus de géioérde la requéte, Lavrenko et

Croft [57] ont proposé de modéliser explicitement le modelg@ertinence. lls ont en effet,
proposé d’estimer ce modele a partir du modele adeetjuéte sans utiliser les données
d’entrainement, en faisant le parallele avec la @hsdtion de la pertinence proposée dans le
modele probabiliste classique. Ils considerent féat,eque pour chaque requéte, il existe un
modeéle permettant de générer le sujet (theme) abmad la requéte, c’est ce que les auteurs
appellent le modéle de pertineég).
Le but est alors d’estimer la probabilité|6;), de générer un terme a partir du modele de
pertinence. Comme le modéle de pertinence n’est quamiu, les auteurs ont suggéré
d’exploiter les documents retournés les mieux émq$eedback documents) en assumant
gu’ils sont générés du modele de pertinence.

Ce modele est formalisé comme suit :
k

p(t16R) = ) P@PED | [Paild)  (11.18)

deR i=1
Avec :
R : L’ensemble des tops documents pertinents.
p(d) : La probabilité de choisir un document d des w@Esuments pertinents retournés.

Ainsi, le modéle de pertinence obtenu est une coardnn pondérée du modele individuel de

chaque document feedbachk(t|d) avec le score de ce document vis-a-vis de la
requétep(q;|d) .
Les résultats des expérimentations ont montré gtte approche améliore sensiblement les
performances de la recherche d’information, de +E0%®9% d’amélioration de précision
moyenne par rapport au modéle de langue dg3&se
11.6.1.3. Comparaison des modeles de requéte et document

Cette approche s’est inspirée de l'approche veti®rde la RI, dans laquelle la
requéte et le document sont représentés sous fdemeecteurs, la pertinence est alors
interprétée par le similarité des vecteurs assa@clagequéte et au document.
Lafferty et Zhai[69] ont proposé un cadre de minimisation de risqué Isas la théorie de
décision bayésienne. Dans ce cadre, la requétesetidcuments sont modélisés par des

modeles statistiqgues. Le modéle de la requéte nsedéhtre autres les préférences et les
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besoins des utilisateurs, le modéle du documenmgterde modéliser le processus de
génération de document et de capturer les préfésate I'auteur.

La similarit¢é documents et requéte est mesuréelgdonction de divergence Kullback-
Leibler (KL) entre le modéle de la requéie(t|q)) et celui du documenfp(t|d))[69],

exprimée comme suit :

score(q,d) = —KL(q||d) = —Z P(tIq).logP(tM) (11.19)

tev P(t|d)
Ou :V est le vocabulaire d’index.
Cette approche peut étre vue comme la combinaisaredains aspects des deux approches
précédentes. Les expérimentations menées partlasgur des collection TREC ont montré
I'utilité de cette méthode.
[1.7. Facteurs influant sur les performances de laeformulation
Plusieurs expérimentations ont été effectuéesesucdllections de documents, pour
I’évaluation de l'impact induit par la reformulatiale requéte, sur le processus de recherche
d’'information. Les auteurs révelent que son apportperformance est en fonction d’un
nombre considérable de paraméfy. Ces parameétres sont tres dépendants de :
e La structure modélisant le systéeme.
» La stratégie adoptée pour I'expansion de requéte.
» Caractéristiques des collections utilisées poupkgimentation : taille des documents,
nombre de termes d’'indexation, longueur moyennedeéte, etc.
[1.7.1. Nombre de termes d’expansion
L’ajout de termes a la requéte accroit la perforeatiu SRI. Buckley et d63]Jont
expérimenté le retour de pertinence dans I'envieomnt multi-fond documentaire TREC ;
ilIs ont montré que le taux de performance (rappétipion) est davantage corrélé avec le
nombre de termes ajoutés qu’avec le nombre de damisnmitialement retrouvés.
lIs ont abouti a la mise au point de I'équatiorvdgation suivante :
RP(N) = Alog(N) + Blog(X) + C (11.20)
Ou:
RP(N) : Performance du systeme pour N documentisu&s.
N : nombre de documents restitués.
X : nombre de termes ajoutés a la requéte.

A, B, C : sont des constantes.
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lIs ont conclu que le seuil critique du nombre damntes a ajouter a la requéte dépend des
caractéristiques de la collection. En outre, ladgwation différenciée des termes ajoutés a la
requéte accroit la performance du systéme. Oma¢tralors un poids :

* Moins important aux termes ajoutés].

e Plus important aux termes issus des documentsneets§ que ceux issus des

documents non pertinen&0].
[1.7.2. Choix des termes d’expansion
La reformulation de requéte telle quelle a étdialement utilisée par Wu et Salton

[64] consistait a ajouter tous les termes des docunpemtgients retrouvés en réponse a la
requéte lors du processus de recherche. Cette deeth® sélection des termes peut avoir a
I'origine beaucoup de bruit (restitution de docutsenon pertinents). En effet, les termes
dans les premiers documents pertinents restituésomé pas tous significatifs. L'idée
d’utiliser seulement une sélection de termes g&iposée par HarmgB7]. La question est
de savoir quels termes utilisés pour étendre laéteqginitiale de facon a améliorer le rappel et
la précision du systéeme.

v Approche de Harman : Elle consiste a sélectionner les dix premiers dwmts et a

identifier parmi ces derniers ceux pertinents. Harra utilisé différentes techniques pour

ordonner les termes, afin de choisir les vingt leeik termes de la liste. Il a démontré la

technique utilisée pour le tri des termes pertisentn large impact sur la performance.

Dans plusieurs techniques de tri, il utilise unesone de bruitn, calculée comme

Suit[37]:

N
tfix fr
n =Z log, — 11.21
k £, fe gztfik ( )

Avec :

tfix - Le nombre d’apparition du terme k dans le documen

fi : Le nombre d’apparition du terme k dans la coitect

N : Nombre de documents dans la collection.
La technique a été étendue pour tenir compte dbregie documents dans I'ensemble
des documents pertinents contenant le termg kdét du nombre d’apparition du terme k
dans I'ensemble des documents pertinértg, ).
Harman a défini ainsi une autre mesure de bruirg@port a 'ensemble des documents

pertinents. Cette mesure est calculée commg3it
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N
tf:
= Zpkﬂlog tf—k (11.22)
1

Harman a défini d’autres techniques de tri des désrnba technique qui conduit a de
meilleurs résultats est basée sur une formule delgration définie par Sparck-Jones et
Robertsor37] :

pi; (1 — qi5)

(11.23)
2qi;(1 —py))

w;; = log

Avec :

w;; . Poids du terme i dans la requéte j.

p;j . La probabilité que le terme i apparaisse dansdtesiments pertinents pour la

requéte j.

q;; - La probabilité que le terme i apparaisse danddesiments non pertinents pour la

requéte j.
La sélection des termes ayant une valeur de poigsriante revient a sélectionner les
termes caractéristiques des documents pertineetsiae faible probabilité d’apparition
dans les documents non pertinents.
Harman a également démontré que la meilleure méttedélection des termes issus des
documents pertinents devient inefficace au-delaGa 40 termes ajout§37].
v Approche de Robertson :Croft & al et Robertson & 7] ont adopté une méthode
de sélection de nouveaux termes sur la base dameidn qui consiste a attribuer a
chaque terme un nombre traduisant sa valeur deg@ece. Robertson propose la formule
suivante pour calculer la valeur de sélection darme :

selValue(i) = w;j * (p; — U;) (11.24)

Avec :

w;; . Poids du terme i dans la requéte j

p; . La probabilité(di = 1/D estpertinent)

U; : La probabilité(di = 0/Destnonpertinent)
Les termes sont alors triés en fonction de leuewatie pertinence, puis sélectionnés en
utilisant un seuil prédéfini.
v' Approche de Lundquist : Lundquist & al ont étudié dans une autre technidgeri
des termes, I'association d’'une valeur pour un ¢éekn Cette valeur est donnée par:
Di * nidf (11.25)
Ou:
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px . Est le nombre de documents dans I'ensemble daswknts pertinents contenant le

termék, etnidf est une fréquence absolue inverse normalisée.

En utilisant la collection TIPSTER, Lundquist & aht démontré que cette formule

conduit a de bonnes performanciy]. Par ailleurs, ils ont aussi démontré que

I'utilisation des dix premiers termes (termes si@gplou expressions) conduit a une

amélioration de la précision moyenne de 31% papadpa l'utilisation des cinquante

premiers termes et vingt premieres expressions.

v' Approche de Boughanem Boughanem & al ont quant a eux étudié la refortmua

de la requéte sur un SRI basé sur I'approche commeiste fondée sur les réseaux de

neurones. Les termes ajoutés a la requéte sortdtisales sur la base d'un seuil de

cooccurrence avec les termes de la requéte initlalent conclu que la valeur idéale du

seuil (c'est-a-dire la valeur permettant d’améliofes résultats) varie de facon

inversement proportionnelle a la taille de la b@sese de cooccurrence avec les termes

de la requéte) et a la taille moyenne des docunjigrits
[1.7.3. Longueur moyenne de la requéte

L’accroissement des performances de la reformuladi® requéte est plus important
lorsque les collections sont interrogées par dgsétes de longueur relativement pelé8].
Dans ce sens, des expérimentations intéressanteétéméalisées sur la base TREC7 et
présentées dan65]. Les auteurs montrent en effet que la dérivatidoraatique de courtes
requétes a partir de documents jugés ou supposg#sepés a la suite d'une recherche initiale,
permet d’atteindre des résultats trés performamts gifférentes taches : recherche, filtrage et
routing.
[1.7.4. Choix des documents d’expansion
Il existe peu de travaux réalisés pour la séledfies» documents comparativement a la

sélection des termes, la méthode présentée[@@hsonsidére le document pertinent comme
un bon représentatif d’'un ensembleljg; (les documents pertinents dans le corpus) dans la
mesure ou il peut aider efficacement pour trougerdocuments pertinents a partiDgdgpar
I'intermédiaire d’une recherche effectuée sur lgpus.
L'objectif de cette méthode est de sélectionnereasemble de k documents pertinents
représentatifs qui aide a trouver les documentingetts lors de l'utilisation de retour de
pertinence basée sur la recherche pour classeteauspus, les performances de recherche
qui en résultent seront optimales en ce qui comrctus les sous-ensembles des k documents
dansD,.;.

Deux grandes familles de méthodes sont présentéedgpsélection de documents :
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La premiére estime la représentativité d’'un documedépendamment des autres
documents dark,;, en sélectionnant les k-tops documents class#s, méthode assigne au
document d (appartienDg,;) un score, score(d) qui refléte la représentétidd d dan3,,;.

Les k-tops documents dabs,; sont ensuite utilisés comme entrée a la méthodeléetion
des termes d’expansion. Parmi les caractéristigtiéstes pour la sélection des documents:

 La méthode Random qui affecte un score a chaquenue@ selon la fonction
suivante :

def 1
SCOTe(random)(d)* = - (11.26)

Puis choisir les k-documents a partirfgjg; au hasard.

Ou n: estle nombre de documents dans la callecti

* La méthode QuerySim qui considére le document cdaquie similarité élevée avec la
requéte comme un bon représentant et le calcutahe pour chaque document se fait
selon la fonction suivante :

SCoTeguerysim(A)* = sim(q, d) (11.27)

 La méthode basée sur la longueur d'un document csgpmue les documents

pertinents courts sont les meilleurs représent@ueddes documents longs pertinents :
scoreengen(d)* = —|d| (11.28)

|d| : est |a taille de document d.

La deuxieme est basée sur I'hypothese suivarde dbcuments représentatifs sont
semblables les uns des autres en exploitant lesioms$ (similitude) entre les documents
dand,.;. Cette méthode nécessite une connaissance del'@asemble de documents
pertinents. A titre d’exemple :

 La méthode centroide: en termes de modele de dande centroide est une
probabilité de distribution de tout le vocabulaire.

PONCnt (Do) = ' pOnd)  (11.29)
A€Dye;
Ensuite, la méthode de centroide permet d’estimerdbocuments représentatifs en
utilisant le KL-divergence du modeéle de langagaiind partir du centroide :
SCOTecentroia(d) = —|d| * (p (\cent (Drey) )|Ip(\d)) (11.30)

* Les méthodes basées sur le graphe: Certains xramau le reclassement de la
premiere liste de documents trouvés en réponseeareguéte, ont montré que les
documents qui sont tres semblables aux autres doasndans la liste ont une forte
probabilité de pertinence. L'idée est que ces danimreprésentent la liste entiére, et




Chapitre Il Reformulation de la requéte

par la vertu de la fagcon dont la liste a été cré@ést-a-dire en réponse a la requéte, ils
pourraient étre pertinents au besoin fondamentdlirdermation. Toutefois, la liste
est composée de plusieurs documents a la foisipats et non pertinents.
[1.8. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les teclnapieeformulation de la requéte,
les différentes ressources utilisées pour chagsirtérmes a ajouter soit externes/internes ou
bien a partir des jugements de pertinence deisatéur sur les documents restitués par le
systeme. Nous avons abordé la reformulation deetméte dans le cadre des différents
modéles de recherche d’information.
Le but commun a ces techniques est principalenfiantélioration de la qualité des résultats
de recherche lorsque la seule évaluation de ldasitgi entre les requétes et les documents,
n'est plus suffisante.

Dans le chapitre suivant, nous allons présentaerajiproche proposée et implémentée, qui

consiste a'éxtension du modele de pertinence utilisé pouefarmulationde la requéte dans

le but de restituer les documents les plus pertsien
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[11.1. Introduction

Le travail présenté dans ce mémoire se situe dansohtexte de la recherche
d’information, et plus particulierement dans lereade la reformulation de requéte.

Nous avons présenté dans le chapitre précédedifiésentes approches de reformulation de
requéte, dans ce chapitre nous allons présentenauneelle approche dont I'objectif est de

restituer les documents pertinents aux besoinsutibshteur en se basant sur le modéle de
pertinence.

Dans ce qui suit, nous allons donner les fondesndoriques (architecture) de notre
approche qui est implémentée en utilisant la pbaeé Terrier, puis un exemple illustratif
ainsi que les outils de développement utilisés rdinequelques résultats expérimentaux
obtenus sur la collection de test TREC AP88.

[11.2. Architecture générale de notre approche
La figure suivante illustre I'architecture de no@eproche, plus précisément, notre travail se

situe dans la partie représentée en couleur.

Requéte Collection de I
documents
Modele de } o
ugement de
dirichlet gen
Indexation pertinence
\ 4
Recherche )e—| Index
Evaluation
P(d)
I 4 Modele de Documents
l pertinence restitués
Expansion de
la reauéte
Nouvelle Nouvelle
requéte recherche

Figure 1ll.1 : Architecture générale de notre approche

-
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[11.3. Présentation de notre approche
La reformulation de requéte a été proposée commemethode élaborée pour la RI,
s’inscrivant dans la voie de conception des SRptdiis aux besoins des utilisateurs. C’est
un processus permettant de générer une requétagdomiate a la Rl dans I'environnement
du SRI, que celle initialement formulée par I'ddteur. Son principe est de modifier la
requéte de l'utilisateur par sélection des documehxpansion, puis sur la base de ces
derniers, sélection des termes d’expansion. Datie section nous allons présenter notre
travail qui consiste en I'implémentation d’une nelle approche de sélection de documents
d’expansion de la requéte sous la plateforme Treereétendant le modele de pertinence.
L'objectif de notre travail, est de pouvoir reneoya l'utilisateur les documents les
plus pertinents répondant a sa requéte. Pourrals, avons proposé de modifier le processus
de recherche de Terrier qui devient comme sulit :
a) La recherche simple :en se basant sur la structure de donnée Index ipgodar le
processus d’indexation, le modele de recherchayrassin score pour chaque terme de la
requéte dans le document, puis assigne des saorefoauments pour les retourner dans une
liste ordonnée (résultat de la premiére recher@re$e basant sur le modéle de dirichlet.
= Modéle de dirichlet : le modéle de dirichlet est 'une des techniquebssage proposeées,
afin de remédier au probleme des probabilités sultusieurs études en RI, ont montré
qgue le choix de la méthode de lissage, a un gramgact sur les performances du SRI.
Zhai et Lafferty[69] ont expérimenté plusieurs techniques de lissagatiksant le modeéle
de langue uni-gramme, et ils ont rapporté que lthaue de lissage de dirichlet donne de
meilleurs résultats que les autres méthodes dmgkss
Le lissage de dirichlet exploite les valeursidgormule(ll.15)) en fonction de la taille de

I’échantillon. Dans ce cas, la formule s’écrit comsuit :

|d| u
Ppir(m;| d) = mPML(mild) +mPML(miIC)

_ |d| Py (m;|d) + uPpy, (m;|C)

ld| + u
_ tf(m;, d) + pPy(m;|C) a1 1)
|d| + u '
Avec :
tf(m;,d)
Py (my|d) = —|dl| (111.2)

|d| : est la taille du document (le nombre d’occuresnde mots).
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tf (m;,d): est la fréquence du mm;dans le document d.

u : est un parametre appelé pseudo fréquence.
b) L’expansion de requéte :
1. Approche proposée I'approche proposée consiste a étendre le modeperdi@ence.
1.1.Rappel sur le modéle de pertinencece modele permet de générer les documents
pertinents a une requéte. Une description détadiieprésentée dans le chapitre précédent
(section 11.6.1.2).

Il est formalisé ainsi :
k

p(tlog) = ) P@PED | [Pl@ild)  a1.18)

deRrR i=1
1.2.Estimation du facteur p(d) : I'objectif de notre travail est précisément d’estmie
facteup(d),et de voir son impact sur les résultats de laHRl.effet, ce facteur modélise la
pertinence a priori des tops documents retournéslgagremiere recherche. Pour son
estimation, nous avons proposeé plusieurs formuales;une est basée sur une intuition.
1.2.1Estimation dep(d) baséesur la clarté du document
1.2.1.1. La clarté de la requéte :'une des premieres tentatives ayant eu du susedsble
étre un score décrivant la clarté, c'est-a-dirbskace d’ambiguité d’'une requéte qui a été
développé a l'université du Massachusptty.La clarté est basée sur le calcul de I'entropie
relative des documents retrouvés pour la requéterggport au modele de langage de la
collection de documents entiére, et est suppos@tiajreflete la cohérence thématique des
documents contenant les termes de la requéte.

Elle est formalisée ainsi :

P(tlq)
Pcoll (t)

score_clarté = z P(t|q)log, (111.3)

tev

Avec :

V : est le vocabulaire de I'index.

P(t|q) : indique la probabilité d’apparition du terme hdda requéte g.

P, (t) : indique la probabilité d’apparition du terme thdda collection entiere.

Les travaux réalisés sur la clarté ont été propdaés le contexte de la requéte. Pour notre
cas, nous proposons de 'estimer sur les documents.

1.2.1.2. La clarté de document :un document constitue l'information élémentaire ndu
collection de documents, il peut étre un texte, paxge web, une image, une vidéo, etc. Il peut
aussi étre défini par toute unité qui constitue végonse a un besoin informationnel de
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I'utilisateur [4].Dans ce cas, la probabilité de pertinence a pegtrproportionnelle a la clarté

du document.

- Intuition de l'approche : l'intuition de l'utilisation d’une telle caractétigue est qu’'un
document clair par rapport aux tops documents nEarts retournés dans la premiere
recherche est un bon document, c'est-a-dire tettaithématique de la requéte. Pour cela,
nous avons proposé deux valeurs qui permettentedeiner le score de clarté pour chaque
document retourné.

La premiére valeur proposée est formalisée ainsi :

IR|

ild
pd) = p(t; |d) * log 2D
i=1

p(t:|R)

R|

- Z (%) *log (tail?;(d) tailY;Z(R)) (F1)

i=1

Tels que :
R: est 'ensemble des tops documents pertinentsneds dans la premiere recherche.
|R| : est le nombre de documents appartenant a |'drisefn
taille(d) : est la taille du document d.

taille(R) : est la taille totale des documents de I'enserRble
tf : estla fréequence locale d’'un termealans un document d.

TF : est la fréquence globale d’'un termealans I'ensemble R.

La deuxieme valeur proposée fait intervenir le dags le but de diminuer I'écart entre les
valeurs de clarté.

Elle est formalisée ainsi :

R|

p(d) = Z log (p(tild) xlog
i=1

P(ti|d)>
p(ti|R)

IR|

B Z log <<ﬁ) *log (tail?;(d) tailT;Z(R))) (F2)

i=1

1.2.1.3. Taille de document: dans ce cas, la probabilité de pertinence a prsti

proportionnelle a la taille du document.

- Intuition : T'intuition de l'utilisation d’une telle caractétigue est qu'un document plus
long tend a contenir plus d’informations et par ssuent, il est plus probable d’étre
pertinent.
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La premiére valeur proposée est formalisée ainsi :
taille(d)
taille(R)

La deuxieme valeur fait intervenir le log de ldléad’un document, pour diminuer I'écart

p(d) = (F3)

entre les valeurs de la taille de document. Elidogmalisée ainsi :
log taille(d)

d)=—2—
P(d) = 1 raille (R)

(F4)

[11.4. Exemple illustratif

Nous expliqguons dans ce qui suit le fonctionnemdat notre approche, plus
explicitement, comment les documents de la prem&rkerche seront réordonnés avec notre
approche. Le tableau ci-dessous montre l'ordre désdocuments dj, d;,ds, et dos),

sachant que la fonction de pondération utilisée @k1.8) étendue avec (F1).

rang_doc
id_doc ) expansion avec le | expansion avec I'approche
recherche simple . _ o )
modele de pertinence implémentée
AP880731-0085 0 0 0
AP880706-0311 11 1 1
AP880412-0268 32 4 3
AP881119-0051 94 6 4

Tableau Ill.1. Classement des documents avant et apres I'expansio
On peut remarquer que :
Le document AP880731-0085n’a pas changé de rang.
Le document AP880706-0311 qui a un rang égal aalk da recherche simple a passé au
rang 1 dans I'expansion avec le modéle de pertmenest resté au rang 1 dans I'expansion
avec notre approche.
Le document AP880706-0311 qui a un rang égal aalk da recherche simple a passé au
rangll dans I'expansion avec le modéle de pertmenest resté au rang 11 dans I'expansion
avec notre approche.
Le document AP880412-0268 qui a un rang égal a3 da recherche simple a passé au
rang 4 dans I'expansion avec le modéle de pertagmagis au rang 3 dans I'expansion avec
notre approche.
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Le document AP881119-0051 qui a un rang égal a&w dba recherche simple a passé au
rang 6 dans I'expansion avec le modele de perteygmais au rang 4 dans I'expansion avec
notre approche.
[11.5. L’environnement technique
Notre travail consiste a implémenter notre approsbes Terrier qui est un open
source écrit en java, donc ce dernier est impdadilsation. Dans la section suivante nous
présentons les outils utilisés.
[11.5.1. La plateforme Terrier
TERRIER TERabyteRetrlIEveR : est un moteur de recherche robuste et efficace,
utilisé avec succeés pour la recherche ad-hoc, therehe sur le web et la recherche
multilingue dans des environnements centraliséésaibués.
Terrier offre une plateforme idéale destinée adBxation de volumes importants de
documents : jusqu'a 25 millions de documents. It développé par le département
informatique de l'université Glasgow de Scotland.
Comme tous moteurs de recherche, terrier permet :
v' L'indexation classique : extraction des mots aés documents appartenant a une
collection et les stocker dans un index.
v Recherche des documents pertinents pour répondrerequétes formulées par
I'utilisateur.
v' Evaluation des résultats de la recherche.

Architecture de Terrier

Application

Conms Indener T

] | — I Ceflection <~

) g Parsing

| ™ public boolean nexiDocument]) ) =
— pubke Docusent geilocument()

Results

[ Docament | Manager =_=

public | 54}

| TermiPipebne |

public woid processTenn(Siing 1)

Posl-fillering
o

-

Malthing

Inchex Exiders o CZ:} Weighing | | Tem Score :'?:’"":m
(|| Mot || Mosers || S°°

ModiSers

Dala Stnuctures

Figure 1ll.2 : Vue d’ensemble d’architecture de Terrier
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A. API d’indexation : I'indexation dans Terrier est divisée en quatre @ioces et a chaq|
procédure, deslasses java peuvent étre ajoutées pour la perfssatian du system
Les quatre procédures s:
1) Splitter la collection de docume : consiste a parcourir I'ensemble du corpus |
en entrée par Terrier et envoyer chaque documigktbae suivantt
2) Extraction des termes (Tokenize Docum : qui consiste a parser chaque docun
recu et extraire les différents tern
3) Traitement des termes extraits avec TermPip: consiste en I'élimination de
mots vides et la lemmatisation des tert
4) La constration de I'index
Toutes ces étapes, les modules en charge de leauten ainsi que les fichiers résulta
de cette indexation sont présentés de facon pladldé dans I'annex
La figure cidessous donne une vue d’'ensemble d’interactioncdegosnts principaux

impliqués dans le processus d’indexat

Document
Collection of Documents

[ %

Split Tokenize t
1 * 1 Collection document
Term
Index Data R .
FPipeline
Structures

Figure 111.3 : Le processus d’'indexation dans Tel

Les difféerentes classes associées au processudexiition sont organisées dans
ensemble de package dont on trc:

Org.terrier.indexing : ce package contient les différentes classes permettaréaliser u
ensemble d’opérations sur la collection des doctsn@lans le but d’extraire les termes
tous les documents de la collect

Org.terrier.terms : les classequi se trouvent dans ce package permettent d’'efeain
ensemble de traitements sur les termes extraitsiileas traitements, I'élimination des m

vides, lemmatisation des termes,...
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Org.terrier.structures : les classes de ce package permettent la construtitio ensemble
de structures ou un ensemble de données stoclaes. ¢&s structures, on a :
v' Lexicon : contient les informations sur chaque terme de léeaon (Terme, Id
terme, nombre de documents qui contiennent le tefméguence du terme dans la
collection, Offset dans le fichier inverse).
v' Direct index : il enregistre pour un document les termes qui appsent dans ce
dernier. Il est souvent utilisé pour la reformwatide la requéte, la classification et la
comparaison des documents.
Index (Id Terme, Id document, Fréquence terme tladecument, #fields).
v" Inverted Index : contrairement a l'index direct, il enregistre poun terme les
documents dans lesquels il apparait, il contierssiala position de chaque terme et sa
fréquence dans ces documents
Fichier inverse (Id Terme, Id document, Fréquercmé¢ dans le document, #fields).
v" Document Index : contient des informations sur les différents docotmiede la
collection (Id Terme, Fréquence terme, #fields).
B. API de recherche :durant le processus de recherche, chaque requéteadser par les
étapes suivantes :
1) Query : classe abstraite qui représente la requéte.

Terrier supporte trois modéles de requéte :

v' SngleTermQuery : désigne la requéte qui contient un seul terme.

v' MultiTermQuery : désigne la requéte qui contient plusieurs termes.

v' FiddQuery : terme qualifié par un champ (Exp : dans le titraldaument).

2) Parsing : qui se charge de tokenizer la requéte.

3) Pré-processing : qui applique le TermPipeline eetpuéte. Elimine les mots vides et
les lemmatise.

4) Matching : responsable de l'initialisation du Wdigly Model et du calcul des scores
entre la requéte et les documents.

v" WeightingModels : assigne un score pour chaque terme de la requéselela
document (Pondération), plusieurs modeles de patidérsont implémentés :
TF_IDF,BM25, etc.

v" DocumentScoreModifiers :il permet de modifier le score d’'un document en
fonction du langage de la requéte.

5) Post-traitement: peut modifier le ResultSet, patengple, par un procédé
QueryExpansion, afin de générer un meilleur class¢rde documents. Ce procédé
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fonctionne en faisant I'extraction des termes infatifs, a partir des tops documents

classés (un nombre de documents spécifies du Besylpar attribution du score pour

chaque terme en utilisant le modéle de pertineteedé (notre cas), et ajouter ceux

avec les scores les plus élevés a la requéte alégina nouvelle requéte est

repondérée, et une nouvelle recherche est faitaide Idu modele de dirichlet. Un

ensemble de documents plus pertinents, qui sermukés dans le fichier.res

(pertinence systéme) est retourné comme résulan@uvelle recherche effectuée.

6) Post-filtering : filtrage des résultats.

Toutes ces étapes et les modules en charge dexiécution seront détaillés en Annexe.

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

la phase de recherche.

Terrier

Eg Stemming
Stopword
R va

Document
Ranking

B

Figure 1ll.4 : Le processus de recherche dans Terrier

[11.5.2. Le langage java

Java est un langage de programmation moderne, appéelpar Sun Microsystems

(aujourd’hui racheté par Oracle). Une de ses ptaadg force est son excellente portabilité :

une fois votre programme est créé, il fonctionneuéomatiquement sous Windows, Mac,

Linux,

v
v
v
v

etc. On peut faire de nombreuses sortegagrammes avec java :

Des applications, sous forme de fenétres ou deot®ns

Des applets, qui sont des programmes java incasgodes pages web ;
Des applications pour appareils mobiles, ave J2ME ;

et bien d'autres J2EE, JMF, J3D pour la 3D.

Java se voit attribuer plusieurs qualités dontiwuelques unes :

Orienté objet : la programmation orientée objets présente I'imseeimtérét de faciliter la

réutilisabilité des composants développés. Javauestangage orienté objet. Ecrire un
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programme revient a écrire une classe d’objets @ae=sc données et les méthodes qui

permettent d’y accéder.

Simple : java hérite une grande partie de la syntaxe dualga@++, et dans le but d’écrire

des codes facilement et sans erreurs, il en agg@uillé de tous les mécanismes complexes,

redondants ou devenus inutiles, tels que la geski@npointeurs, la gestion de la mémoire

(la libération de la mémoire en particulier n'esispa la charge du développeur mais est

générée de maniere automatique par ramasse-migéigee), I’héritage multiple,...etc.

Robuste : plusieurs raisons font que le code généré esttaféaeent plus robuste qu’avec

d’autres langages, et risque donc moins de gédégeerreurs :

- Le développeur n’a pas la possibilité d’accéder poixteurs, réduisant ainsi le risque
d’écraser des données par erreur dans une zoneireémo

- Le mécanisme de gestion des exceptions qui perngemeilleure maitrise des erreurs.
Ce mécanisme permet en effet de gérer des évenemamisouhaités (ex : division par
Zéro) en imposant un traitement adapté (ex : durgtrogramme).

- La déclaration des variables doit obligatoiremeiné &xplicite en java. Le code est
vérifié (Syntaxe, type) a la compilation et égaletn@u moment de I'exécution, ce qui
permet de réduire les bugs et les problemes d’ipeditrilité de version.

Sécurisé :au moment de I'exécution d’'un programme java, l& JRilise un processus

nommeé ClassLoader qui s'occupe du chargementbyta code (ou langage binaire

intermédiaire) contenu dans les classes java. lte byde est ensuite analysé afin de
contréler qu'il n'a pas fait de création ou de npaétion de pointeurs en mémoire et
également qu’il n’y a pas de violation d’acceés.

Portable : cette caractéristique est I'une des celles qui orntribué a leur grande

réputation parmi les communautés d’internet et ggéce a son indépendance de toute

plateforme d’exécution, car un programme java peutner sur n'importe quelle machine
possédant une JVM.

Multi plates-formes : les programmes tournent sans modification sur tdes

environnements (Windows, Unix,...etc.)

[11.5.3. NetBeans

NetBeans est a l'origine un EDI (Environnement dev&@oppement Intégré) Java.
NetBeans fut développé a l'origine par une équigeudiants a Prague, racheté ensuite par
Sun Microsystems. Quelques parts en 2002, Sun idédde rendre NetBeans open-source.
Mais NetBeans n’est pas uniquement un EDI javat&galement une plateforme. Il vous est

possible de créer votre propre application Awt euing, basé sur la plateforme NetBeans.
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Pour celles et ceux d’entre vous qui viennent dunaroEclipse, cela correspond a Eclipse
RCP. Sa conception est complétement modulairet:estumodule, méme la plateforme. Ce
qui fait de NetBeans une boite a outils facilemamigliorable ou modifiable. La licence de

NetBeans permet de I'utiliser gratuitement a des iommerciales ou non. Les modules que
VOUS pourriez écrire peuvent étre open-sources @irignpeuvent étre closed-source, ils

peuvent étre gratuits, comme ils peuvent étre gaydnprésente une interface conviviale

GUI (Graphical User Interface) qui nous permet d’éditempiler et exécuter un programme

écrit en langage java.

NetBeans est téléchargeable sur le site offigielv.netbeans.org

[11.6. Résultats et expérimentation
[11.6.1. Collection de test utilisée

Pour évaluer les différentes formules exposées ldassction précédente, nous avons
utilisé la collection de test TREC AP88. Cette denan contient des documents plats, elle est
de taille moyenne. Nous avons également utiliséeeg0étes (seulement le titre),qui sont dans
un fichier nommé topics.51-100.
Le tableau ci-dessous montre quelques statistisurea collection et les topics utilisées.

Collection Tallle Documents Topics
AP88 237Mo 79919 51-100

Tableau I11.2. Statistiques sur la collection de test et les wpiidisées

[11.6.2. Evaluation et résultats

Pour évaluer les performances de notre approches devons tout d’abord fixer les
résultats de base a partir desquels nous allorstrame un repére. Ces résultats seront par la
suite comparés a ceux obtenus apres la reformulatiec notre approche, en appliquant les
mémes parametres de recherche (nombre de documiemizansion, nombre de termes
d’expansion, modele de recherche de base (model@iradlet) et le modele d’expansion
(modéle de pertinence)). Pour I'évaluation desltéts) nous avons utilisé la MAP (précision
moyenne).
[11.6.2.1. Résultats obtenus avec la recherche sirg

L’objectif de la recherche simple est de détermlaaneilleure valeur de parametre u
du modéle de recherche dirichlet; donc nous avame \a valeur de ce dernier de 100 a
2400 avec un pas de 100. Le tableau suivant mtagm&@sultats obtenus.
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u MAP u MAP
100 0.0165 1300 0.0522
200 0.0251 1400 0.0528
300 0.0304 1500 0.0532
400 0.0355 1600 0.0536
500 0.0399 1700 0.0551
600 0.0432 1800 0.0567
700 0.0457 1900 0.0572
800 0.0474 2000 0.0586
900 0.0485 2100 0.0590
1000 0.0497 2200 0.0594
1100 0.0509 2300 0.0597
1200 0.0517 2400 0.0596

Tableau 111.3.Précision moyenne en faisant varier le coefficienu modele de dirichlet

Nous remarquons dans le tableau ci-dessus queilleuneésultat est obtenu avee=2300
avec une preécision moyenne @@597Pour cela, nous avons testé I'expansion en camsitée
le paramétrgi=230Q
[11.6.2.2. Résultats obtenus avec le modele de parénce

Dans I'étape de I'expansion, nous avons remplasééex classes ExpansionTerms et
QueryExpansion situées dans la librairie de Terraarec celles utilisant le modele de
pertinence que nous avons développées. Plus pramséla classe ExpansionTerms s’est
mise a I'emplacemebt\Prior_QE\terrier\lib\terrier-2.1\uk\ac\gla\terrier\structures, et la
classe QueryExpansion s’est mise a son tour a lasamenD:\Prior_QE\terrier\lib\terrier-
2.1\uk\ac\gla\terrier\querying. Nous avons ensuite testé I'expansion, en faisanier le
nombre de documents d’expansion3jiguis de5 a 25 avec un pas dBet celui des termes
d’expansion de3, puis de5 a 40 avec un pas dB. Les résultats obtenus avec le modéle de

pertinence sont montrés dans le tableau ci-dessous.

&
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Nombre de Nombre Nombre de Nombre
documents de MAP Taux documents de MAP Taux
termes termes
3 0,1178 97,31% 3 0,115 92,62 %
5 0,1176 96,98% 5 0,115 92,62 %
10 0,1253 | 109,88% 10 0,1155% 93,46 (%
15 0,1283 | 114,90% 15 0,1209 102,51 %
3 20 0,126 111,05% 15 20 0,122% 105,19%
25 0,1271 | 112,89% 25 0,1254 110,03 %
30 0,1284 | 115,07% 30 0,1259 110,88 %
35 0,1288 | 115,74% 35 0,1256 110,38 %
40 0,1286 | 115,41% 40 0,1254 110,03 %
3 0,1115 | 86,76% 3 0,1065 | 78,39 %
0,1114 86,59% 5 0,10685 78,39 Yo
10 0,1183 98,15% 10 0,1149 92,46 %
15 0,123 | 106,03% 15 0,1188 98,99 %
5 20 0,1256 | 110,38% 20 20 0,12 101%
25 0,1257 | 110,55% 25 0,1216 103,68 %
30 0,127 112,73% 30 0,1219 104,18 %
35 0,1282 | 114,74% 35 0,1227 105,52 %
40 0,1277 | 113,90% 40 0,1221 104,52 %
3 0,1028 72,19% 3 0,1026 71,85 %
0,1028 72,19% 5 0,1026 71,85 %
10 0,1128 88,94% 10 0,1161 94,47 %
15 0,1194 100% 15 0,1198 100,67/%
10 20 0,1199 | 100,83% 25 20 0,1222 104,69 %
25 0,1197 | 100,50% 25 0,1269 112,56 %
30 0,1183 98,15% 30 0,1289 | 11591 %
35 0,1195 | 100,16% 35 0,1281 114,57 %
40 0,1191 99,49% 40 0,1278 114,071 %

Tableau 111.4. Précision moyenne en faisant varier le nombre dements et le nombre de

termes d’expansion dans le modele de pertinence
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D’aprés le tableau ci-dessus, nous constatons gumddéele de pertinence utilisé pour
I'expansion a apporté des améliorations notablesmaxdmbre de documents et celui de termes
d’expansion jouent un role important dans 'ameélimm de la précision. Par ailleurs, le
meilleur résultat est obtenu avec un nombre de rdeats d’expansion égal 25, et un
nombre de termes d’expansion éga88Ga avec une précision moyenne @d28%t un taux
d’amélioration del15,91% Pour cela, nous avons alors testé notre appreclensidérant
le méme parametr@$ documents et 30 termgs
[11.6.2.3. Résultats obtenus avec notre approche

Nous procédons de la méme maniére, nous rempldewtasses ExpansionTerms et
QueryExpansion implémentant le modéle de pertineseetrouvant dans la librairie de
Terrier avec celles implémentant le modéle de pente étendu avec F1, F2, F3 et F4
respectivement.
Le tableau suivant montre les résultats obtenugsapexpansion avec le modele de

pertinence étendu avec les différentes formulepqeées.

Formules MAP Taux d’amélioration
F1 0,1185 -8,06%
F2 0,1135 -11,94%
F3 0,1294 +0,38%
F4 0,0595 -53,84%

Tableau I11.5. Précision moyenne apres I'expansion avec le matifgertinence étendu
avec les différentes formules utilisées.

D’apreés le tableau ci-dessus, nous constatons que :
Les formules (F1), (F2) et (F4)n'ont pas apporténtélioration par rapport au modele de
pertinence (11.18).
La formule £3) a apporté une amélioration avec une précision0.d294, et un taux
d’amélioration ded,38%.
La figure suivante illustre les différentes préois retournées, en appliqguant I'expansion

avec le modéle de pertinence, et le modele denpexte étendu avec les formules proposeées.




Chapitre III Evaluation et Expérimentation

0,14
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0,1

0,08
0,06
0,04
0,02

Précision moyenne

(11.18) F1 F2 F3 F4

Formules

L4(1.18)
L1F1
L1F2
L4F3
L1F4

Figure II1.5 : Comparaiso cu modele de pertinence étendu aveddesiules proposé avec

le modeéle de pertinence (11.18)

Ces résultatanontrent que notre approct(modele de pertinence étendu avec Ide

reformulation de requétesffre une précision moyenne plus importante guefarmulation

avec le modéle de pertinel.

111.6.2.4. Résutat obtenu avec la formule F:

Dans cette étape, nous avons testé la formule irXaiseant varier le nombre «

documents d’expansion et celui de termes d’expat

Les résultat®btenus ont montré gua formule F1 a donné une amélioration meilleque

celle obtenue dans le modele de pertin avec une précision d0,1298 et un taux

d’amélioration de0,69%, ainsi que celle obtenupar la formule F, avec un taux

d’amélioration deéd,30%, et celaen utilisantun nombre de documents d’expansion é(3 et

un nombre de termaBexpansion égea 35. Ceci implique que le nombre de documents ¢

que celui desermes d’expansion ont uble importandans I'amélioration de la précisi

La figure ci-dessoushontre le résultat obte.

o 013

[

o 0,1295

>

(@)

£ 0,129 S
5

(&)

‘0,128 . . .
a

(11.18) F1 F3
Formules

4(1.18)
4F1
1 F3

Figure I11.6 : Comparaison du modéle de pertinence étendu la formule F1 nombre de

documents 3 et nombre de terme) avecle modele de pertinen.
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[11.6.2.5. Evaluation requéte par requéte

Les résultats montrés précédemment donnent un&€a@afon globale; afin d’avoir

une vue précise de ces résultats, nous avons énl@ysrésultats requéte par requéte. Le

tableau ci-dessous montre les résultats obtenuslavecherche simple (modele de dirichlet)

et le modéle de pertinence.

MAP MAP MAP MAP
Requétes (modéle de| (modéle de Taux Requétes(modele de (modéle dg Taux
dirichlet) | pertinence dirichlet) | pertinence
51 0,2561 0,7855 206,71% 76 0,001 0,0001  -91,66 %
52 0,1733 0,3255 87,82% 77 0,032y 0 -100%
53 0,2007 0,6312 214,49% 78 0,0696 0 -100%
54 0,1298 0,4207 224,11% 79 0 0 0%
55 0,0126 0,0108 -16,66% 80 0,0088 0,0125 42,04%
56 0,1461 0,2998 105,20% 81 0,058 0,1504  159,81%
57 0,0543 0,0311 -42,72% 82 0,0463 0,0059  -87,25%
58 0,0147 0,0001 -99,31% 83 0,002 0,0002  -90,47%
59 0,0002 0 -100% 84 0,0106 0,0014  -86,79%
60 0,0006 0 -100% 85 0,0129 0,0074  -42,63%
61 0,1329 0,4474 236,64% 86 0,003) 0 -100%
62 0,0258 0,1674 548,83% 87 0,003 0 -100%
63 0,0134 0,009 -32,83% 88 0,065 0,4296  560,92%
64 0,002 0,0003 -85% 89 0,0044 0,003  -20,45%
65 0 0 0% 90 0,2743 0,3535 28,87%
66 0,0005 0 -100% 91 0 0 0%
67 0 0 0% 92 0,0001 0 -100%
68 0,0157 0,0082 -47,77% 93 0,001 0,0001  -90,90%
69 0,0114 0,0001 -99,12% 94 0,0018 0 -100%
70 0,1456 0,8451 480,42% 95 0 0 0%
71 0,0252 0 -100% 96 0,0102 0,0084  -17,64%
72 0,0029 0,0002 -93,10% 97 0,426 0,8199 92,46%
73 0,0002 0 -100% 98 0,4862 0,5112 5,14%
74 0,0002 0,0001 -50% 99 0,0396 0,0277  -30,05%
75 0,0055 0,0026 -52,72% 100 0,002)7 0,0001  -96,29%

Tableau I11.6. Résultats obtenus avec I'analyse requéte par tequént et apres

I'expansion avec le modele de pertinence.

D’aprés le tableau ci-dessus, les résultats obteques I'expansion avec le modele de

pertinence ont révélé:

v 14 requétes améliorées.

v 5 requétes nulles (non améliorées).

v' 31 requétes dégradées.

|
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Le tableau ci-dessous montre les résultats obtepuds I'expansion avec le modeéle de

pertinence étendu avec F1 et les comparer avecat#arus avec le modele de dirichlet.

MAP MAF?
Requétes (modele de| MAP F1 Taux Requétes (mggele MAP F1| Taux
dirichlet) dirichlet)
51 0,2561 0,8234 221,51% 76 0,0012  0,0005 -58,33%
52 0,1733 0,5712 229,60% 77 0,0327 0,0024 -92,66%
53 0,2007 0,3107 54,80% 78 0,0696 0 -100%
54 0,1298 0,1259 -3% 79 0 0 0%
55 0,0126 0,2623 | 1981,74% 80 0,0088 0,3903 4335,22%
56 0,1461 0,6097 317,31% 81 0,058  0,0087 -85%0
57 0,0543 0,0556 2,39% 82 0,0463 0,3715 702,37%
58 0,0147 0 -100% 83 0,0021 0 -100%
59 0,0002 0 -100% 84 0,0106 0 -100%
60 0,0006 0 -100% 85 0,0129  0,0009 -93,02%
61 0,1329 0,3748 182,01% 86 0,0037 0 -100%
62 0,0258 0,168 551,16% 87 0,003 0 -100%
63 0,0134 0,0088 -34,32% 88 0,065 0,012  -81,58%
64 0,002 0,0003 -85% 89 0,0044 0,808 18122,72%
65 0 0 0% 90 0,2743] 0,5397  96,75%
66 0,0005 0,0009 80% 91 0 0,0032 -
67 0 0 0% 92 0,0001 0 -100%
68 0,0157 0,0948 503,82% 93 0,0011  0,0005 -54,54%
69 0,0114 0 -100% 94 0,0018 0,0024  33,33%
70 0,1456 0,557 282,55% 95 0 0 0%
71 0,0252 0 -100% 96 0,0102 0 -100%
72 0,0029 0 -100% 97 0,426/ 0,3903  -8,38%
73 0,0002 0 -100% 98 0,4862 0,0087 -98,21%
74 0,0002 0,0001 -50% 99 0,0396 0,3715 838,13%
75 0,0055 0,0331 501,81% 100 0,0027 0 -100%

Tableau I11.7.Résultats obtenus avec I'analyse requéte par re@wént et apres I'expansion

avec le modéle de pertinence étendu avec F1.

D’apres le tableau ci-dessus, les résultats obtanes le modéle de pertinence étendu avec

F1 ont révélé :

v' 19 requétes améliorées.

v 4 requétes nulles (non améliorées).

v' 27 requétes dégradées.

)
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Le tableau ci-dessous montre les résultats obtamwes I'expansion avec le modéle de

pertinence étendu et les comparer avec ceux obtemaese modele de pertinence.

MAP MAP
Requétes (modele de| MAP F1 Taux Requétes(modéle dg MAP F1| Taux
pertinence) pertinence

51 0,7855 0,8234 4,82% 76 0,0001 0,0005 400%
52 0,3255 0,5712 75,48% 77 0 0,0024 -
53 0,6312 0,3107 -50,77% 78 0 0 0%
54 0,4207 0,1259 -70,07% 79 0 0 0%
55 0,0108 0,2623 2328,70% 80 0,0125 0,3903 3022,4%
56 0,2998 0,6097 103,36% 81 0,1504 0,0087 -94,21%
57 0,0311 0,0556 78,77% 82 0,0059 0,3715 6196,61%
58 0,0001 0 -100% 83 0,0002 0 -100%
59 0 0 0% 84 0,0014 0 -100%
60 0 0 0% 85 0,0074 0,000 -87,83%
61 0,4474 0,3748 -16,22% 86 0 0 0%
62 0,1674 0,168 0,35% 87 0 0 0%
63 0,009 0,0088 -2,22% 88 0,4296¢ 0,012  -97,20%
64 0,0003 0,0003 0% 89 0,0035 0,8018 -2,20%
65 0 0 0% 90 0,3535 0,539F  52,67%
66 0 0,0009 - 91 0 0,0032 -
67 0 0 0% 92 0 0 0%
68 0,0082 0,0948 1056,09% 93 0,0001 0,0005 400%
69 0,0001 0 -100% 94 0 0,0024 -
70 0,8451 0,557 -34,09% 95 0 0 0%
71 0 0 0% 96 0,0084 0 -100%
72 0,0002 0 -100% 97 0,8199 0,3903 -52,39%
73 0 0 0% 98 0,5112 0,008f  -98,29%
74 0,0001 0,0001 0% 99 0,0277 0,3715 1241,15%
75 0,0026 0,0331 1173,07% 100 0,0001 0 -100%

Tableau I11.8.Comparaison de I'analyse requéte par requéte obtadans I'expansion avec le

modele de pertinence étendu avec F1 et celle obtevec le modele de pertinence.

D’apres le tableau ci-dessus, les résultats obtemas le modéle de pertinence étendu ont

apporté d’amélioration par rapport a ceux obtemes & modele de pertinence.

v' 19 requétes améliorées.

v 14 requétes nulles (non améliorées).

v' 17 requétes dégradées.

|
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La figure suivante illustre la comparaison du medik pertinence et celui étendu avec F1 :

——Modéele de pertinence

Modele de pertinence

étendu avec F1

7000,00%

6000,00% |
S 5000,00%
I
S 4000,00%
)
£ 3000,00%
©
"; 2000,00%
>
i 1000,00% U ! .h. K

0,00% -
A R8BI RRRIEII SIS a
-1000,00%
Numero de requéte

Figure Ill.7. L’apport de notre reformulation

La figure ci-dessus montre le taux d’amélioraties désultats obtenus apres I'expansion avec

le modéle de pertinence étendu avec F1 et ceuxnubtprés I'expansion avec le modeéle de

pertinence. Les résultats ont révélé une amélamratbnsidérable en utilisant le modele de

pertinence étendu avec F1 par rapport a ceux obmutilisant le modéle de pertinence.

[11.6.2.6. Analyse des résultats obtenus précédemmie en se basant sur le type de

la requéte

-> Intuition : nous proposons dans ce qui suit d’améliorer leslteds selon le type de

requéte; nous avons classé les requétes en tpas ty
» ambigues si la valeur de MAP <0,05 ;
« moyennes si 0,05 <MAP <0,2;
» claires si MAP > 0,2.

Le tableau ci-dessous montre les résultats obtenus

Taux F1 | Taux F1
i Recherche Modele Modéle par‘rapport par
Requétes simple (_1e Taux étendu ala rappgrt au
pertinence avec F1 | recherche| modéle dg
simple | pertinence
51 claire + +,++
53 claire + +
90 claire + 80% +,++ 60% 60%
97 claire +
98 claire ++
52 moyenne * 77779 T 44.44% | 33,33%
54 moyenne +
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56 moyenne + tt
57 moyenne +,
61 moyenne + +
70 moyenne + +
78 moyenne

81 moyenne +

88 moyenne +

55 ambiglie t,+t
58 ambigue

59 ambigue

60 ambigue

62 ambigiie + +tt
63 ambigue

64 ambigue

65 ambigue

66 ambigiie +,
67 ambigue

68 ambiglie +
69 ambigue

71 ambigue

72 ambigue

73 ambigue

74 ambigue

75 ambiglie t,+t
76 amb!gl.J.e 5,55% + 30,55% 38,88%
77 ambiglie +F
79 ambigue

80 ambiglie + +
82 ambiglie +,
83 ambigue

84 ambigue

85 ambigue

86 ambigue

87 ambigue

89 ambiglie t,+t
91 ambiglie +
92 ambigue

03 ambiglie t
94 ambiglie +
95 ambigue

96 ambigue

99 ambiglie +
100 ambigue

Tableau 111.9.Les résultats obtenus en utilisant I'expansion d&enodele de pertinence

étendu avec F1 et ceux obtenus en utilisant I'esiparnavec le modéle de pertinence en se

basant sur le type des requétes.
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Dans la recherche simple, les résultats ont révélé

v' 5 requétes claires.

v" 9 requétes moyennes.

v 36 requétes ambigues.

Dans I'expansion avec le modéle de pertinencaéladtats ont révelé :

v' 4 requétes améliorées sur les 5 requétes clairda dcherche simple, avec un
taux d’amélioration de 80%.

v' 7 requétes améliorées sur les 9 requétes moyeeriasrecherche simple, avec un
taux d’amélioration de 77,77%.

v’ 2 requétes améliorées sur les 36 requétes amhiglilasrecherche simple, avec un
taux d’amélioration de 5,55%.

Dans I'expansion avec le modéle de pertinence ataudc F1, les résultats ont révélé :

v' 3 requétes améliorées sur les 5 requétes clairda decherche simple, avec un
taux d’amélioration de 60% et 3 requétes claireslas 4 requétes claires du
modele de pertinence avec un taux d’amélioratioB0dé.

v' 4 requétes améliorées sur les 9 requétes moyeeriasrecherche simple, avec un
taux d’amélioration de 44,44% et 3 requétes anéd®rsur les 7 requétes
moyennes du modele de pertinence avec un taux taateon de 33,33%.

v' 11 requétes améliorées sur les 36 requétes amhiglkesrecherche simple, avec
un taux d’amélioration de 30,55% et 14 requétesliam@és sur les 2 requétes
ambigties du modéle de pertinence avec un taux tizmatéon de 38,88%.

D’aprés ces résultats, nous constatons que le ma@epertinence étendu avec la formule
F1 a apporté une amélioration considérable pourrdgsiétes ambiglies avec un taux
d’amélioration de30,55%, par contre le modele de pertinence a apportéaor@ioration
considérable pour les requétes claires avec undamxélioration de30%.
[11.7. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons d’'une part exposé approche qui consiste a étendre
le modele de pertinence en introduisant le facigia); et cela en proposant plusieurs
formules. D’autre part, nous avons présenté ladteds obtenus avec les formules proposées;
comme nous avons effectué une comparaison avec deéelen de base « modéle de

pertinence », obtenu sur une collection de TestOREP88.
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Conclusion générale

Le travail développé dans ce mémoire s’inscrit dansadre de la reformulation de
requéte, nous nous sommes particulierement int&sess ré-ordonnancement des documents
retournés dans la premiére recherche.

Afin de sélectionner les documents susceptibleségendre a une requéte, un SRI
évalue la pertinence d’'un document vis-a-vis d’tegpiéte, mais les documents retournés par
le SRI, ne répondent pas toujours aux besoinsutididateur. Pour prendre en compte cette
difficulté, des techniques de reformulations (exgiam) de la requéte sont utilisées, afin
d’obtenir des requétes optimales, le fait que Ealectionner les bons termes a ajouter a la
requéte initiale, il faut au préalable choisir lEss documents dans lesquels on recherche les
termes.

Pour optimiser les résultats retournés, on a @®plans notre approche d’améliorer le
processus de sélection des documents utilisésligapansion en se basant sur le modéle de
pertinence étendu avec la probabilité a priori p@@pendant, plusieurs formules ont été
évaluées en utilisant une collection de test TREB&sous la plateforme de Rl « Terrier ».
Les résultats obtenus ont été prometteurs, et dasperspectives envisagées pour ce travail
est I'expérimentation de notre approche sur d'aygax de test (collection plus volumineuse

comme par exempl&OV), afin de valider les résultats obtenus.

*
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1. Introduction

Terrier, TerabyteRetrieval est un projet initialipar l'université de Glasgow de
Royaumes-Unis en 2000, dans le but de fournir uteefprme flexible pour le
développement rapide des applications de rechetthtormation. Terrier est un produit
Open source écrit en java, il a été mis a la digposdu général public depuis novembre
2004 sous la licence de MPL.Il a été concu pouctionner sur la plupart des systéemes
d’exploitation actuels tels que Windows ou linux.

Le projet de Terrier a exploré de nouvelles, effea et effectives méthodes de
recherche pour les collections de documents, ntaugeimbinaison et idées de découpage-
bord (cuttingedge) de théorie probabiliste, aralystistique, et techniques de compression
de données.Ceci a mené au développement de diaagesches de recherche en utilisant un
nouveau et un fort cadre probabiliste pour la Ringdle but pratique de la combinaison
efficace et effective de diverses sources pour amgen la performance de recherche.

Terrier offre plusieurs modéles de pondération deuthents et d’expansion de
requétes basés sur le Framework DFR (Divergencer Randomness). Comme tous les
moteurs de recherche, Terrier possede les primsgatettes suivantes :

Indexation: Permet I'extraction des termes deshffits documents du corpus (basic indexed
unit).

Recherche: Permet de générer des résultats avtesdaormulées par les utilisateurs.

2. Installation de Terrier :

Pour pouvoir utiliser terrier il est nécessairenstaller une JRE. La JRE ou la JDK
peut étre téléchargée sur le site de java.Puissatlde site de Terrier pour le télécharger
http:// WWW.terrier.org

Ensuite dézipper la copie téléchargée dans letapeou vous souhaitez installer Terrier.
3. La structure des répertoires de Terrier :

Les répertoires de Terrier sont structurés conuite s
bin\ : contient les scripts nécessaires pour démarneiete
doc\: contient la documentation relative a Terrier.
etc \: contient les fichiers de configuration de Tatrie
lib\ : contient les classes compilées de Terrier edifé&rentes librairies externes utilisées par
Terrier.
licenses\ contient les informations sur la licence dedédédnts composants inclus dans
Terrier.

share\: contient la liste des mots vides (stopword list)
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src\: contient le code source derrier.

var/index: contient les structures de donr : fichier inverse, fichier lexicon, index dire:
document index.

var/result: contient les résultats de la recher
4. Les applications de Terriel :
Terrier offre trois applicatior qui sont :
v' Batch TREC Terrie : permet I'indexation, la recherche et I'évaluatices désultat
d’une collection TREC
v' Interactive Terriel: permet une recherche interactive en exécutant hipt:
interactive_terrier. C’est un moyen facile pouteeg errier
v Desktop Terrier: c’est ure interface graphique pour la plateforme Tel
5. L'API d'indexation de Terrier
L’indexation dans Terrier est divisée en quatrgp&ta et a chaque étape des -in

(des classes java) peuvent étre ajoutés pour sompealisation du systéme. Les quétapes
sont présentées comme :

a. Extraction de I'objeiDocumentde lacollection qui est générée par I'ensemble
COrpus recu en entrée par Ter

b. Parcourir chaque document de la collection pouexraire lestermesainsi que les
informationsrelatives.

c. Traduction des termes extraits en utilisTermPipelines(mots vide, lemmatisatior

d. La construction de 'index via I'utilisation de tdasselndexer.

La figure suivante présente les différentes étdpgsrocessus d’indexation dans Ter

Corpus Indexer

I J .
| H=
\\ l o public boolean nextDocument()

public Document getDocument()
—

Document

public String getMextTerm(}
public HashSet getFields()

Collection |

~——

| TermPipeline |

ublic void processTerm(String t
_J:J) P a ( gt Data Structures

Index Builders [ ) e

Figure 1: Présentation du processus d’'indexation dans Terer
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Dans ce qui suit, nous présentons les quatre étipes processus :
5.1.Collection cette composante englobe le concept le plus fond@inde I'indexation
avec Terrier. C’est un objet qui représente le gsrg'est-a-dire un ensemble de documents.
Collectionest une interface qui se trouve dans le pack&gec.gla.terrier.indexing Elle est
utilisée généralement par Terrier pour intégrerndavelles sources de données (nouveau
corpus) et cela en ajoutant une nouvelle classeqavimplémente cette interface. Dans notre
cas, nous avons utilisé la cla§§RECCollectionqui permet de traiter les collections de type
TREC (a savoiAP88). Elle permet de parcourir un ensemble de docusnetnde renvoyer un
objet document en faisant appel a sa metma¢éDocument().Terrier offre plusieurs classes
qui implémentent cette interface telles qu&impleFileCollection, TRECUTFCollection,
SimpleXMLCollection et TRECCollection.
5.2.Document t’est une interface qui se trouve dans le paakage.gla.terrier.indexing
Cette composante englobe le concept de documest.classes qui implémentent cette
interface s’occupent de parcourir les documentdoat extraire les différents termes. Terrier
posséde plusieurs parseurs de documents, par exempiTMLDocument,
FileDocument, MSExelDocument, etc.
5.3. TermPipeline t’est une interface qui se trouve dans le packikggc.gla.terrier.terms
Cette composante recoit I'ensemble des termesiexttas documents. Elle est considérée
comme étant un pipeline qui traite et transformaqcie terme.
5.4.Indexer : cette composante est chargée de la gestion degmes d'indexation. Entre
autre la construction de I'index et son écrituraglia structure de données appropriée. Terrier
offre deux types d’'indexeurBasicindexeretBlockindexer.
5.5.Les structures d’'index l'index de Terrier est composé de quatre strustdeedonnées
principales qui sont :

v Vocabulary/Lexicon (data.lex)

v" Inverted Index (data.if)

v' Document Index (data.docid)

v’ Direct Index (data.df)
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Structure d’Index Contenu

Term : nom du terme.

Term id : identificateur du terme.

Document Frequency fréquence en document pour|le
Lexicon terme.
Term Frequency fréquence globale dans la collection.
Byte offset in inverted file pour avoir la position dans |e
fichier inverse.
Bite offset in inverted file ;pour avoir la position dans |e

fichier inverse.

Document id identificateur du document d’appariement.
Term Frequency : la fréquence du terme dans |(le
document.
Fields(#of fields bits) les champs dans lesquels le terme
Inverted Index apparait sont codés en utilisant un bit set.

Block Frequency :fréquence dans une fenétre.
[Block id] : I'identificateur du bloc dans le document pu

le terme apparait.

Document id :identificateur de document.
Document Length 1a longueur de document.
Document number numéro de document.
Document Index Byte offset in direct file :pour avoir la position dans le
fichier directe.
Bit offset in direct file : pour avoir la position dans le

fichierdirecte.

Term id :identificateur du terme.

Term Frequency 1a fréquence du terme.
Direct Index Fields (# of fields bits)

Block Frequency fréquence dans une fenétre.
[Block id] : identificateur du bloc.

Tableau 1 :présentation des structures d’index
L’indexation en Terrier peut étre configurée enrgdeant les propriétés appropriées
dans le fichier etc\terrier.properties. Chaque @tapée auparavant possede ses propres

propriétés.
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6. L'API de recherche de Terrier :
Terrier utilise trois composants principaux pour riecherche : Query, Manager,

Matching qui seront décrits ci-dessous :

[ Application |
] =
Terrier ——
Parsin
r_' g Results
Manager —__ = L]
| Pre-processing H Post-processing |
[ Post-filtering |

Data Structures

< - gl
5 Matching
r— ]
Weighting Term Score Dcﬁ';”":e"t
Model Modifiers core
Modifiers

Figure 2 : Présentation du processus de recherche de Terrier

6.1.Query c'est I'entrée que l'application offre a Terrier.e Lmodule Matching est
responsable de determiner quel document correspante requéte spécifique et attribut un
score au document qui respecte la requéte.Quennestlasse abstraite, qui se trouve dans le
package uk.ac.gla.terrier.querying.pars&t qui modélise les requétes. Elle consiste en un
sub-queries ou bien en un query terms. Un objatyges créé pour chaque requéte.

6.2. Manager c’est le modéle qui est chargé de la gestion dedhaerche. Dans un premier
niveau, il lit chaque requéte en utilisant le parsgpproprié. Puis, il crée un second niveau de
gestion associé a chaque requéte en récupéranefigrie des parameétres nécessaires et en
spécifiant un modele de pondération.Puis, il crédiahier résultat (result file) ou il associe a
chaque requéte les documents qui lui sont persnéset résultat de chaque requéte est donné
par le second niveau de gestion.Le second niveaugeion est responsable de
'ordonnancement et de la coordination des opératiprincipales de haut niveau sur une
seule requéte. Ces opérations soRre-processing, Matching, Post-processing et Post-
filtering.

6.3.Matching :ce composant est responsable de déterminer lesngntsi correspondants a
la requéte spécifiée et donne un score au docuguenerifie la requéte. Il utilise l'interface
weighting modelspour assigner un score a chaque mot de la reqlste le document.
Terrier offre plusieurs classes qui implémenterttecinterface, parmi elles : TF-IDF et
BM25.
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v Document Score Modifiersmodifie le score des documents en fonction des
propriétés du document.

v' Term Score Modifiers modifie le score des documents en fonction deokition
des termes.
» Post-processingApres I'application de TermScoreModifiers
ouDocumentScoreModifiersl’ensemble de documents recherchés (retournéboperation
de Matching) sera modifié en appliqguantRest-processingou le Post-filtering.Le Post-
processingest approprié pour implémenter des fonctionnaligés apportent un changement
a la requéte originale. Un exemple Elast-processingst I'expansion de requéte (EQ), puis
exécute une autre fois Matching avec cette nouvelle requéte. Un autre exemplalgesie
Post-processingst I'application delustering
» Post-filtering :c’est I'étape finale du processus de rechercheataef, ou une série de
filtres peut enlever les documents déja recherdnfisye satisfont pas une condition donnée.
Par exemple, dans le contexte d'un moteur de rebbéWeb, un Post filtre peut étre utilisé
pour réduire le nombre de documents recherchésslepméme site Web, afin d’augmenter
la diversité dans les résultats.
7. Modification de Terrier :

L’'une des caractéristiques principales de Terrgr son extensibilité, il permet la
modification du code source pour intégrer tout cfeement nécessaire. Pour que toute
modification soit prise en compte, il est nécessaie recompiler tout le code source de
Terrier.

8. Utilisation de Batch (TREC) Terrier :

Dans cette section, nous allons montrer commeligartiBatch (TREC) Terrier pour

effectuer les deux opérations suivantes :
8.1. Indexation :

a) Aller dans le répertoire ou Terrier est installé witisant la commande cd comme
suit :

>> cd Prior_QE\terrier

Tel que Prior_QE contient la copie téléchargéesdeet.

b) Initialiser Terrier (supprimer le contenu du dossimdex dans var) pour effectuer
I'indexation d’'une nouvelle collection TREC en igént I'option suivante :
>> \bin\trec_setup<le chemin absolu du répertairgt@nant les documents a indexer>
c) Maintenant nous pouvons indexer la collection TREGutilisant I'option —i (indexer)

comme Ssuit :
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>> \bin\trec_terrier —i
Remarque :

Pour indexer une collection autre qu’une collecfl&*EC, il est nécessaire d’apporter
quelques modifications au fichier terrier.propestie
8.2. Recherche :

Avant toute recherche et évaluation, il est nédessde réaliser les trois étapes

suivantes:
a) Spécification du fichier de jugement de pertinen¢dans notre cas

grel_51 100_AP.txt) dans le fichier etc\trec.qrls.

M_N] trec - Bloc-notes

Fichier Edition Format Affichage 1

Fadd the grels files to use for evaluation .
D:\Prior_QE‘grel_51_100_AP.txt

Tel que grels_.txt est le fichier de jugement deipence.
b) Spécification du fichier contenant les requétepi¢51-100.txt) dans le fichier

etc\trec.topics.list.
r R
| trectopics - Bloc-notes I. 15 |_-£hj

Fichier Edition Format Affichage 7

Fadd the topic files to use for guerying .
D:\Priar_QEEtupics.51—100

N

c) Spécification du modele de pondération a utilisendle fichier etc\trec.models.

Pour cela, il suffit de décocher le modéle chaisismme suit :
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¥ 5

Mj trec - Bloc-notes = | Bl it
Fichier Edition Format Affichage 7
Fadd the weighting models to use for retrieval -

#The possible values are the following classnames:
#uk.ac.gla.terrier.matching. models.BM25
#uk.ac.gla.terrier.matching. models.DFR_EM25
#uk.ac.gla.terrier.matching. models. TF_IDF
#uk.ac.gla.terrier.matching. models. BE2
#uk.ac.gla.terrier.matching. models. IFB2
#uk.ac.gla.terrier.matching. models. In_expB2
#uk. ac.gla.terrier.matching. models. In_expC2
#uk.ac.gla.terrier.matching. models.InL2
#uk.ac.gla.terrier.matching. models.PL2

#If you enter a not fully-qualified name of a
#class, then the default namespace
#uk.ac.gla.terrier.matching.models is prepended
#to the class name.

uk.ac.gla.terrier.matching. models.InL2

[ ]

Maintenant, on peut lancer la recherche ou I'évana

d) Pour lancer la recherche dans Terrier, on utilggibn —r (retrieval) comme suit :
Abin\trec_terrier —r
e) Les résultats de la recherche peuvent étre évatuégéecutant la commande :

Abin\trec_terrier -e



