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Jusqu'a aujourd'hui, la croissance considérablemblime de données a
considérablement évolué grace a l'informatique NiR&@uffisamment de données était donc le
principal probléme de la recherche d'informatioajsravec la masse de données, l'objectif
principal est devenu de localiser et d'interpriggiinformations afin d'en extraire des
connaissances. Pour cela, des approches et arttlaécessaires afin de faciliter I'accés a
I'information.

Dans un systeme de recherche d'information, ndrsurens principalement deux
éléments : les documents qui peuvent étre : uetext morceau de texte, une page Web ou
bien une image et une requéte qui exprime le bebmiformation de l'utilisateur.

Si un systeme de recherche d'information est stesye qui permet de retrouver une
information pertinente par rapport & une requétes dene grande collection de documents,
alors, un document pertinent est un document guicdatenir I'information que I'utilisateur
recherche.

Les résultats de la recherche dépendent de kiélis et la requéte soumise et reflétent
la qualité d'un systeme de recherche d'information.

Notre approche rentre dans le cadre de I'expardgda requéte initiale soumise au
systeme de recherche d’'information par I'utilisatear c’elle ci est souvent incomplete- par
des termes d’expansion afin de 'améliorer pouruster les documents pertinents contenant
le besoin en information de l'utilisateur.

Pour ce la nous avons implémenté le modéle denperte dans le systeme terrier puis
nous avons fait I'extension de ce modeéle avec aesufles en ce basant sur deux parametres :
la taille des documents et leur entropie.

Nous avons organisé notre mémoire comme suit :

Le premier chapitre est consacré a la rechercinéod’nation en générale en décrivant
principalement les concepts de base, les modelBd, des processus d’indexation et
d’expansion de requétes ainsi que I'évaluationSRek

Le second chapitre est consacré a I'expansionglétes et a ces principales étapes
pour la sélection des termes ainsi que les diftérigpes de méthodes d’expansion.

Le dernier chapitre est consacré a la présentatib@valuation de notre approche.
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Introduction

Le stockage et I'accés a l'information a toujoutsaté un grand intérét pour les
informaticiens, notamment avec la croissance cénaiidle du volume documentaire. C'est la
qgue la recherche d’information attribut afin d’ongger et d’'indexer ces informations pour
faciliter 'accés pour l'utilisateur a ces basesutoentaire.

Ce chapitre a pour but de présenter les princigamxepts et modéles de la recherche
d’information (RI), ainsi que les approches d’'éwadion de ces systemes. Nous commengons
d’abord par donner quelgues définitions, puis ragivons les étapes d’'un processus de Rl,
nous passons ensuite en revue les difféerents nodeldRl. Enfin, nous présentons les plus
importants criteres d’évaluation d’'un SRI.

Définition de la recherche d’'information (RI) : [6b

La recherche d’information (RI) est un ensembleutile (programmes informatiques)
permettent de sélectionner dans une collectionadeirdents ceux qui sont susceptibles de
répondre au besoin en information d’'un utilisatéle. besoin peut étre exprimé de maniére
active sous forme d’'une requéte, nous parlons aersecherche active, ou bien de maniére
passive, en se basant sur le profil utilisateuysnparlons alors d'un systéme de filtrage
d’information.

Concept de base de la recherche d’information [65]

Pour interroger une base documentaire, l'utilisatprime son besoin en information
sous forme d’une requéte qu'il transmet au systéenecherche d’information (SRI). Le réle
de SRI, est de sélectionner et de retourner disateur les documents jugés pertinents a la
requéte parmi tous les documents de la base dotaime

La problématique majeure du SRI, est de retrouaes din temps raisonnable, quelques
centaines ou milliers de documents pertinents pdeasicollections qui peuvent contenir des
millions de documents. Pour ce faire, la requétesi @ue tous les documents de la collection
sont au préalable représentés sous une forme idgrire, propre au SRI, définie par le
modele de représentation. La facon dont ensuiterepgesentations sont utilisées pour
retrouver les documents pertinents est, quanceaesdt définie dans le modéle de recherche.

Dans ce qui suit, nous définissons les éléments adela recherche d’information que
nous venons d’évoquer.

Le document [1]

Le terme « document », du latin « documentura xonnu plusieurs définitions au
cours de l'histoire. Le sens principal de ce teran&té « enseignement » jusqu’au dix-
huitieme sieécle ou il devint « preuve » puis augtiime siécle « document : toute base de
connaissance, fixée matériellement susceptiblered’étilisée pour consultation, étude ou
preuves ».De facon générale, le document est @oe wl'activité humaine véhiculant une
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information pouvant étre lu et interprétée par paesonne non nécessairement a l'origine de
cette trace.

Avec I'avenement de l'informatique, le documentusttg¢ son support matériel natif pour une
représentation binaire dans les mémoires des aedirsa Suite de quoi, les SRI sont devenus
une nécessité pour gérer ces documents.

Collection de documents

La collection de documents (base documentairegasitituée d’un ensemble de documents.
Elle contient la totalité des informations explbi&s et accessibles pas I'utilisateur.

La gestion de la collection des documents est ésspar le SRI. En générale, et pour une
gestion optimale, le SRI représente I'ensemble desuments sous une représentation
intermédiaire appelée index.

La requéte

La requéte exprime le besoin en information delisatteur, c’est elle qui initie le processus
de recherche d’'information.

La requéte doit contenir des éléments clés suffisamt discriminants afin d’exprimer au

mieux le besoin en information de [l'utilisateur. kaquéte est écrite dans un langage
d’interrogation compréhensible par le SRI, parms langages d’interrogation les plus
utilisés :

Le langage booléen : La requéte est un ensembheotte clés (termes de recherche) séparés
par des opérateurs logiques.

Le langage naturel : la requéte est exprimée ameengemble de mots clés dans un langage
libre.

Le langage graphique : La requéte est constrypiaridr d’une liste de mots clés connus pour
se faire une vue d’ensemble représentant le conesidocuments sont offerts a l'utilisateur
pour formuler sa requéte.

Le systeme de recherche d’'information

Nous définissons un systeme de recherche d’infeomagSRI) comme étant un
systeme permettant de retrouver les documentsnpets a une requéte d'utilisateur écrite
dans un langage libre, a partir d’'une base de deatsrvolumineuse. Il repose sur les trois
fonctions suivantes: stocker, organiser (indexergehercher des données.

4.1. Architecture d’'un systeme de recherche d’'informati{65]

Le systeme de recherche d’information repose dandes trois processus suivants :
'indexation, I'appariement et enfin la reformutati de requétes que nous allons présenter un
par un.
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4.1.1. Processus d’indexation

Le processus d’'indexation consiste a créer ungéseptation interne de la requéte
utilisateur et de tous les documents de collectlenfacon a refléter aussi fidelement que
possible leur contenu. Cette représentation cansistun ensemble de descripteur, composeés
de mots et de groupes de mots souvent associéss gpalds, qui forme le langage
d’'indexation. Ces descripteurs représentent lelte#sdu processus d’indexation et sont
rangés dans une structure appelée dictionnairencore index. Pour avoir une réponse

satisfaisante du systeme de recherche d’'inform&Rhl'indexation doit étre efficace.
4.1.2. Processus d’'appariement

Le processus d’appariement ou de comparaison tergsimettre en correspondance la
représentation de la requéte avec les représematies documents. Un degré de pertinence
ou de similarité, noté « RSV » (Retrieval statulsi®@p entre la requéte et chaque document de
la collection est ainsi calculé, en ce basant surdegré, les documents qui sont jugés
similaires par le SRI a la requéte sont, par laesuetournés a l'utilisateur. Ceux-ci sont
généralement classés par ordre de pertinence

4.1.3. Processus de la reformulation de la requéte

En plus des deux processus de base décrit précéaztgmum SRI peut intégrer un
processus de reformulation de la requéte. Ce pasespour but d’améliorer la performance
du systeme en offrant un mécanisme de raffinemena dequéte utilisateur. Les techniques
utilisées durant ce processus se classent en dmégocies : les méthodes locales et les
méthodes globales.la reformulation est détaillées da deuxieme chapitre.

4.1.3.1. Les méthodes locales

Elles s’appuient sur la technique dite de réingectie pertinence. En se basant sur La
requéte initiale, une liste de documents sera ptése |'utilisateur, qui va ensuite choisir les
documents qu’il juge pertinents. La requéte ingtiaéra ensuite enrichie avec les termes des
documents ainsi choisis.

4.1.3.2.Les méthodes globales

La méthode est réajustée en se basant sur desinassexternes telles que les bases
lexicales, les thésaurus et les ontologies. Auess termes non nécessairement présents dans
la requéte initiale, sont suggérés a l'utilisateour raffiner sa requéte.
Modéles de recherche d’information

Le modele de recherche d’'information repose surdpgesentations de la requéte et
des documents issues de l'indexation. Il permetede donner une interprétation afin de
déterminer les documents qui sont similaires @dméte.

Au cours du développement de la RI, plusieurs heodet été proposés. Dans ce qui
suit, nous présentons les principaux modéles ésilis
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5.1.Le modéle booléen
5.1.1. Le modele booléen de base
Le modele booléen est le premier modele utilisdRenll se base sur la théorie des
ensembles et I'algebre de Boole. Les documentsiyreprésentés par I'ensemble des termes
gu’ils contiennent. Et la requéte y est représerg@es frome d'une équation logique
contenant des termes reliés par des connecteugsiésy(ET, OU, NON).
Formellement ;

» Un terme est une requéte.
» Siq est une requéte aloON  est une requéte
> Siq:etgq:sont des requétes alarsET g2 est une requéte.
> Siq:etgq:sont des requétes alarsOU g:est une requéte.
La fonction d’apparieme®®SV (d, q) qui détermine si un documedtrépond a une
requéteq est calculée comme suit :

RSV (d, t) = 1 si le termed d, O sinon.

RSV (d, NON ¢ = 1- RSV (d, 9.

RSV (d, gET )= RSV (d, § x RSV (d, ¢).

> RSV (d, qOU g)= RSV (d, ¢ + RSV (d, §- RSV (d, g x RSV (d, .

Y V V

g et g; étant des requéte quelconques.

C’est donc une fonction assez simple caractéps#eun mode d’appariement exact
(2 ou 0).

Ceci fait du modéle booléen un modele facile a énmnter tout en étant tout a fait
fonctionnel. Par ailleurs, c’est aussi un modéks texpressif qui offre a I'utilisateur la
possibilité d’effectuer une sélection exhaustivaat ambigue.

Cependant, ce modele nécessite de l'utilisatewofmaissance du langage booléen,
qui est assez complexe. De plus, l'utilisateur gmtivoir exprimer treés précisément son
besoin en information, sans quoi, la réponse dtesys risque d’étre insatisfaisante. Par
ailleurs, I'inconvénient majeur de ce modele eshégas pouvoir classer les documents par
ordre de pertinence. Cet inconvénient se faittdiauplus ressentir si la requéte retourne un
grand nombre de documents.

5.1.2. Le modéle booléen étendu

Le modele booléen étendu a été introduit pour cétaple modéle booléen de base en
tenant compte du poids des termes issus de l'iridexa

La requéte reste la méme que celle du modele hodédase, par contre, la fonction
d’appariement utilise le poids des termes, qui gomtalablement normalisés pour étre
compris entre 0 et 1, afin de calculer un scoreésmtant le degré de similarité entre un
document et une requéte. Pour des requétes adeusuermes, elle est définie comme suit :
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> RSV (d,H)=a
> RSV (d,NON t) = 1- RSV (d, )

+(1—RSV(d,t;))?
2

> RSV (d1 E_ ET tz) = 1_\/(1_RSV(d,t1))Z

RSV (d,t1)2+RSV(d,t;)?
2

> RSV (d, § OU t2)=J

T; étant un terme quelconque esan poids associé dans le document d.

Les requétes complexes -contenants plusieurs tersoes traitées récursivement en
appliguant les regles précédentes, néanmoins, léelmg-norm propose une méthode
permettant de calculer le score de similarité dloosument par rapport a la disjonction et la
conjonction de plusieurs termes. Cette méthodease Bur les p-distances définie comme
suit :

P laP+al ++al

> RSV(d,t, ET t, ET ...ET t,;) =

m

(1-a)P+(1-az)P++(1=am)P
m

» RSV(d,t;0Ut,0U..0Ut,) =1-— p\/

t;, b... tn étant des termes quelconques @ta,... a,, leurs poids associés dans
le documend le parameétre entigg (p = 1) est indiqgué au moment de la formulation de la
requéte.

L’avantage principal du modéle booléen étendu gpport au modele booléen de base est
de pouvoir classer les documents suivant leurrparte. Cependant, tout comme le modele
booléen de base, les requétes restent complegéfi@tement formulées par I'utilisateur.

5.1.3. Le modele des ensembles flous

Le modéle des ensembles flous est une extensiancai¢le booléen de base. Il se
base sur la théorie des ensembles flous ou I'agpamte d’'un élément a un ensemble est
considérée comme probable et non certaine.

La requéte y est décrite dans le langage booléars Nontrairement au modéle
booléen de base, les termes se voient associgsodts (normalisés entre 0 et 1). Ceux-Ci
indiquent, dans le cadre de la théorie des ensarfiblgs, le degré d’appartenance d’'un terme
a un document. lls sont utilisés par la fonctioapgariement pour calculer le degré de
similarité d’'un document a une requéte de la fapomante :

> RSV (d, f)=a

> RSV (d, NON}=1- RSV (d, ).

> RSV (d, tET t) = min (RSV (d, ), RSV (d, )
> RSV (d, tOU t) = max (RSV (d,), RSV (d, )

ti et { étant des termes quelconques, & poids associé a t
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L’avantage principal de ce modele est d’offrir laspibilité de classer les documents par
ordre de similarité nul a la tautologie t ou (NONet un score non nul a I'antilogie t ET
(NON t) (t étant un terme quelconques). Ceci faitug systéme utilisant ce modeéle peut
retourner des résultats inattendus pour certasmpstes.

5.2. Le modele vectoriel

5.2.1. Le modele vectoriel de base

Le modele vectoriel est le modele qui le plus irspa recherche d’'information apres le
modele booléen. C'est un modele qui utilise unerésgntation géométrique en
considérant les termes d’indexation comme les déorend’'un espace d’information
multidimensionnel. La requéte, qui est exprimédaagage naturel, et les documents sont
alors représentés avec des vecteurs. La pertinédince document par rapport a une
requéte est relative aux positions de leurs vesteespectifs dans cet espace. La figure
illustre de fagon graphique la représentation dexamcuments (gt ) et d’'une requéte

g dans un espace associé a deux termes.

Termel
A

d;

d;

» Terme2

Figure I1.1. Exemple d'une représentation du modeleectoriel.

Dans un espace d’'information a m tefimdts,..., tv}, chaque composante Wun
vecteurv = {wy,..., Wi} désigne le poids d’indexation ou termedains le document ou la
requéte représenté(e) par ce vecteur. Ces compsssont utilisé la fonction d’appariement

pour mesurer la similarité d’'un vecteur documém(wd, 1... W4 m) @ un vecteur requéte
g =(Wg,1...- Wq m). Les mesures de similarité les plus utilisé sont
» Le produit interne(ou produit scalaire) :
RSV(d, §) = Zi21 Wq,i-Wa,i

> Le cosinus de I'angle entre les deux vecteurs

RSV(J, q) = CO{c_i, q) = Yi=1Wqi- Wdi
Z?;1Wq_i2 ISl

» La mesure de similarité de Dice (rapport sur laemmye arithmétique des normes)

)
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RSV(C_i, EI)) = dice(c_l), ﬁ) = 2. Y21 WqiWa,i

m m
Zi=1 quiZ +Zi=1 Wd,iz

> La mesure de similarité de Jaccard (rapport deefgection sur I'union)
RSV(d,§) = Jaccard(d,§) = ST Wai Wa

m m m
Yizq Wai2t LitiWg 2= Xi=1 Wq,i- Wd,i

» Le coefficient de superposition (overlap) :
RSV(J, C_I)) = overlap(ci, EI)) = Yi=1Wqi Wai

min (3L, Wq,i2'2ﬁ1 Wy i2)

En plus de ces formules, il existe uangrnombre d’autres formules qui peuvent étre
utilisées pour calculer le degré de similarité diatument a une requéte. Le modéle vectoriel
ne définit pas la meilleure formule, et le choix ldeformule a implémenter est laissé au
programmeur.

Le calcule du produit scalaire présdigeantage d’étre la méthode la plus rapide,
mais retourne une valeur de similarité non norréaliQuand au calcul de cosinus, c’est une
meéthode plus lente mais qui retourne une valewsirdéarité normalisée (comprise entre 0 et
1).

L’avantage du modele vectoriel est de pouvoiassér les documents par ordre de
pertinence par rapport a une requéte. Il offre ialaspossibilité de limiter le nombre de
documents retournés, les SRI se basant sur ce enpEdentant en générale des résultats plus
satisfaisants que ceux qui se basent sur le mbdeléen.

Néanmoins, ce modéle présente un inconvénienngagligeable, car il considere que
les termes d’indexation forment une base, et damidsgsont indépendants. Or, ceci est
rarement le cas.

5.2.2. Le modele vectoriel généralisé

Le modele vectoriel généralise été proposé pour corriger les lacunes du modele
vectoriel de base, en considérant qu’il peut exigiess dépendances entre les termes
d’'indexation. De ce fait on ne peut plus représelete documents et les requétes dans un
méme espace que celui du modéle vectoriel de hasesoaxes représentent les termes
d’'indexation, car ceux-ci sont orthogonaux et impéint I'existence d’'une indépendance
entre termes.

Pour résoudre le probléme, un nouvel espace dsi défles axes ne représentent plus
les termes d’indexation, mais un ensemble de dssar virtuels, appelés aussi
min-terms, construit a partir des termes d’indexation en teneompte de leurs
cooccurrences dans les documents. Un documenloestreprésenté dans cet espace par
un vecteur d définit comme suit :

- _ m —
d= YiZiWa,i X,
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Ou:

» mest le nombre de descripteurs virtuels présent detnsspace
> X, est un vecteur de base, associé®&6 descripteur virtuel

> wy; est le degre de pertinence dans le documﬁeﬁﬂdescripteur virtuel défini pa;

Le vecteur associé a la requéte est défini de€lmenmaniere, et le degré de similarité
entre une requéte et un document est calculé digagpt les méme formules que c’elles
utilisées dans le modéle vectoriel de base maigibsant les nouveaux vecteurs requéte
et document ainsi définis. De ce fait, le calculddgré de similarité est plus couteux dans
ce modele, comparé au modele vectoriel de bass, ihiairoduit la notion de dépendance
entre les termes.

5.3. Le modéle probabiliste
5.3.1.Le modéle probabiliste de base

Le modele probabiliste repose sur le principe ldessement probabiliste (probability
ranking principle) qui stipule qu’un systeme rettant les documents dans 'ordre décroissant
de leur probabilité de pertinence par rapport ietméte, opére de maniére optimale. Ainsi, le
systeme doit estimer de maniére aussi précise gssilpe la probabilité de pertinence d’'un
document par rapport a une requéte exprimée eadgngaturel.

Cette probabilité est notég (pert\d), et exprime la probabilité que le document d
fournisse des informations pertinentes pour la é&gg. c’est une possibilité conditionnelle
qui n'est pas directement calculable, est d’abordmosée en utilisant le théoréme de bayes :

pq (di\pert). p(pert)
pq (dij\pert). p(pert) + pq (dj\npert) . p(npert)

Pq (pert\d) =

Ou p(d;\pert) (respectivement p (dpert)) indique la probabilité que fhsse partie de
'ensemble des documents pertinents (respectivement pertinents) par rapport a la
requéte g. Quand a p (pert) et p (npert), ellegyiraht respectivement la probabilité qu’'un
document quelconque soit pertinent ou non pertif@oimme ces deux derniéres probabilités
sont fixes, on se limite aux deux valeugg@\pert) et g (di\npert) pour calculer le score de
pertinence d’'un document a une requéte. Cellesrticlculées en se basant sur I'indexation
binaire des documents ou on considere que l'inftonda plus utile est la présence ou non
d’'un terme dans un document. De plus, on consigiéedes événements liés a la présence ou
'absence de termes d’indexation sont mutuellenraidpendants. De par ces hypotheses, la
fonction d’appariement définie comme suit :

_ Pq di\pert)  _<m p (tj\pert) ) ( p (tj\npert) )
RSV (d, a) = log pq (dij\npert) =0 Xij- (log 1-p(tj\pert) *\log 1-p (tj \npert)
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Ou

t; représente un terme d’'indexation, tel que i, et q = {4, ..., t,}
m représente le nombre total de termes d’indexaiésents dans la requéte q
x; j € {0,1} indique si le terme; est présent (1) ou non (0) dans le document d

YV V VYV

p, (tj\pert) indique la probabilité d’apparition du termestchant que le
document appartient a I'ensemble des documentsingets. Comme
'ensemble des documents pertinents n’est pas cdavance, une valeur fixe

lui est généralement attribuée

p, (tj \npert) Indique la probabilité d'apparition du termestchant que le document
appartient a I'ensemble des documents non pertn€lette probabilité corresponddg;/n,
Ou n indique le nombre de documents de la collectitndfé le nombre de documents
indexes par le termge

Le modele probabiliste de base est un modeleddatt fonctionnel qui a démontré
son efficacité en recherche d’'information. Cependgprésente I'inconvénient de considérer
les termes d’indexation comme étant indépendanss ue des autres, ce qui n'est
généralement pas le cas. En outre, c’est un magiélgénére des calculs de probabilités
relativement complexes par rapport a d’autres nesdel

5.3.2. Les modéles de langue

Les modéles de langue utilisent une approche diitér de celles des modéles
présentés jusqu’ici. Dans cette approche, la partie d’'un document par rapport a une
requéte est calculée en se basant sur la proBatpilé la requéte puisse étre générée a partir
du document.

On crée un modéle statistigudqy pour chaque documerd. la correspondance du
documend a une requétg est déterminée par la probabilité p (gMue la requétey puisse
étre générée a partir du modMe

Pour une requétg contenant les m termes,{t..., t,} cette probabilité est calculée
comme suit :

RSV (d, q) =p (@= ¢ ..., t)\Mq) =T, p(t;\d)
Avec :

tf(t;,d)

PG\ =5~

Outf (t;,d) indique la frequence d’occurrence du terpuams d.
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L'inconvénient de cette méthode est que si untsenie tde la requéte n'apparait pas
dans le documer, alors la probabilité p (84;) sera nulle. Pour remédier a cela, on a recours
a des techniques de lissage, qui consistent ataffdes valeurs non nulles aux termes qui
n'apparaissent pas dans un document.

6. Evaluation des systéemes de recherche d’'information
6.1.Mesure d’évaluation

L’évaluation est une étape importante dans I'datban d'un SRI. Elle permet de
mesurer les caractéristiques du systeme et deifaura base de comparaison entre différents
modeles. Parmi ces caractéristiques on trouve mo&rnle temps de réponse du systeme et
la qualité de réponse du systeme. La qualité dystéme est mesurée en comparant les
réponses du systeme correspondent a celle queshteur espere, mieux est le systéme.

La comparaison des réponses d'un systéme pouequéte avec les réponses idéales
nous permet d'évaluer les deux métriques suivantes:

documents pertinents retrouvés

Précision = _
documents retrouves

documents pertinents retrouveés

Rappel = documents pertinents dans la base

En générale, on peut obtenir un taux de précision et de rappel aux alentours de 30%. Les
deux métriques ne sont pas indépendantes. Il y a une forte relation entre elles: quand I'une
augmente, l'autre diminue. Il ne signifie rien de parler de la qualité d'un systeme en utilisant
seulement une des métriques. Ainsi, pour un systeme, on a une courbe de précision-rappel qui a
en général la forme suivante :

Précision

Rappel

v

Figure 1.2. Courbe générale de précision/rappel
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6.2.compagnes d’évaluation et les collections de réfée

Pour pouvoir réaliser de telle évaluation, onisdildes collections de testes fournies
dans différentes compagnes d’évaluation. Une didlecle tests est composée d’'un ensemble
de documents, de requétes et de la liste des datsipertinents pour chaque requéte.

Parmi les compagnes d’évaluation qui ont été prise au cours de l'histoire, on
trouve la compagne deranfield qui est considérée comme la premiere compagne
d’évaluation, et les compagn€RECqui constituent et que nous développons par ta.sui

» Les compagne TREC

Les compagne3REC (Text REtrieval Confirences) constituent I'approdaeplus
utilisée dans le domaine de I'évaluation des systede recherche d’information. C’est un
projet qui a été lancé en 1992 par le NIST (Nalidnstitue of Standards and Technology)
avec le soutien financier de I'lARPA (Intelligen@alvenced Research Project Activity).
L'objectif de TREC et dencourager les travaux daes domaine de la recherche
d’'information, en fournissant l'infrastructure néeaire (collection de tests) et en proposant
des méthodologies d’évaluation des SRI.

La collection de testes qu'offre TREC comprendansemble de documents ainsi
gu’un lot de theéme (topics), chacun représentartiagoin en information. L'évaluation d’'un
SRI dans le cadre de la compagne d’évaluation TB&Giste & exprimer les 1000 premiers
résultats qu’'il retourne pour chaque théme (requéf@e précision moyenne est ensuite
calculée et représente une mesure de performaoioalgldu systeme.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les priesipaltions et les principaux concepts
de la recherche d’'information. Nous avons déveldppétapes d'un processus de recherche
d’'information, soit le processus d’indexation, ®gessus d’appariement et le processus de
reformulation de la requéte. Par la suite nous swenles principaux modeles de RI. Et enfin
nous avons présenté les critéres d’évaluation 8Rh

Jusqu’a présent nous nous sommes intéresséeeéhkrche d'information en générale.
Dans le prochain chapitre nous allons nous intérestexpansion des requéte dans la RI.
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1. Introduction

Les systémes actuels de recherche d'informationrboite d'entrée unique qui accepte
des mots-clés afin de rechercher des documentsn@issclés soumis par l'utilisateur sont
adaptés a l'indice de collection pour trouver lesuminents qui contiennent ces mots clés, qui sont
ensuite triés par diverses méthodes.

Quand une requéte de l'utilisateur contient plusiewts-clés sur des sujets précis qui
décrivent avec précision son besoin d'informatiersysteme est susceptible d’afficher de bons
résultats. Cependant, étant donné que les requésadtilisateurs sont généralement courtes et que
le langage naturel est ambigué, ce modéle de réatigesimple en général est source d’erreurs.

Nous allons voir dans ce chapitre que pour élimiemoins minimiser les éventuelles
erreurs que le systéme de recherche peut afficher utiliseront I'expansion de requéte et ses
différentes étapes, ainsi que les deux types dieghyas qui traitent le probléme d’expansion de
requéte.

2. Définition de I'expansion de requétes

Plusieurs définitions d'expansion de requétesryepansion (QE) ont été données dans
la littérature, nous en présentons dans cetteosegtielques unes.

Salton et McGill[38] définissent I'expansion deuétgs dans les systemes de recherche
d'information (SRI) comme un processus qui viserdlre les résultats plus clairs et précis en
permettant a l'utilisateur de modifier sa requé&er@meéliorer la pertinence de ses résultats. Selon
Abberley [70], L'expansion de requétes dans leystemes permet de reformuler les requétes et
améliorer le processus de recherche d'informakfthimiadis [71] qui a également proposé une
classification des méthodes d'expansion de requitese la définition suivante: « L'expansion
de requétes est un processus qui vise a compdeteqliéte initiale en proposant des termes
supplémentaires, elle est considéré comme une @awEhn de la recherche d'information ». Il
donne également les définitions suivantes : L'esioeinde requétes est une approche qui peut étre
appliguée quelle que soit la recherche ou les ndéthatilisées. La requéte initiale telle qu'elle es
saisie par l'utilisateur peut étre une représantatiadéquate ou incompléte des besoins de
l'utilisateur, soit de lui-méme ou de la représentedes idées dans les documents, base de
données, etc.

L'expansion de requétes peut avoir lieu a la féatian de requéte initiale, a la phase de
reformulation de requéte, ou bien les deux. Lecephplus général de modification de requéte
peut impliquer la suppression des termes de laétegi I'ere du Web sémantique, Vechtomova
et Wang [52] [69] présentent L'expansion des rezgiédmme une amélioration de la formulation
de la requéte initiale dans la recherche de doctan€es termes sont généralement choisis parmi
les documents entiers, des paragraphes ou desspdwtidocument ou apparaissent les termes de
la requéte.




Chapitre II L’expansion de requétes

3. Les étapes de I'expansion de requéte [5]
L’expansion de requéte comprend quatre étapesipaies que nous allons définir par la
suite, I'entrée de ce processus c’est la requétalende I'utilisateur et en sortie on aura lauétg

reformulée avec les termes d’expansion. Nous sctigmna ce processus avec la figure suivante :

Requéte

Termes Termes Requéte

Termes
intermédiaires

candidats D’expansion reformulée

classée

Source de
donnée:

Génération et
classement des

Sélection des Reformulation

Traitement

termes

termes de requéte

de données

Expansion de requéte

Figure 11.1. Processus d’expansion de requéte.

3.1.Traitement des données (requéte et autres soescutilisées)

Cette étape transforme la premiere source de dariiéée pour étendre la requéte de
l'utilisateur dans un format qui sera traité plfficacement par les étapes suivantes. Elle consiste
habituellement d'une phase d'extraction de termasfaciliter I'accés et la manipulation des
fonctions de traitement.

Le prétraitement de la source de données (docurnardstre) est généralement
indépendant de la requéte de l'utilisateur qui éivé étendue, mais elle est spécifique au type de
source de données.

De nombreuses techniques d'extension de requétbasdes sur les informations
contenues dans les tops document, extraits ensépola requéte de I'utilisateur initiale a partir
d'une collection de documents. Dans I'étape déetrant de données, il est nécessaire d'indexer la
collection et d’exécuter la requéte.

L’indexation comprend habituellement :
(1) l'extraction de texte a partir de documents commMH PDF, MS Word,
etc.
(2) tokenization (c'est a dire, I'extraction de snodividuels, en ignorant la
ponctuation).
(3) Elimination des mots vides (par exemple enariedes mots communs tels
que les articles et les prépositions).
(4) Radicalisation (par exemple, dérivation de né@olksur forme racine),
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(5) La pondération (l'attribution d'un score gdlét I'importance du terme,
généralement dans chaque document).

En conséquence, chaque document est représentéecomemsemble de termes pondérés,
avec un fichier complémentaire inversé de l'indjaeassocie les termes du document aux termes
de la requéte. Le systeme d'indexation peut égalestecker les positions des termes afin de
fournir la recherche basée sur la proximité. Loeslgucollection utilisée pour I'expansion de
requéte est la méme que celle en cours de rechéechesteme de classement a le quelle la
requéte élargie sera soumise est généralemestytiiur effectuer aussi un premier passage de
classement. Si un corpus externe est utilisé pample, des données Web pour les recherches
sur l'intranet, ou données de bureau personnelrpoberches sur le Web), comme dans[7],[5],
[72], et [2], un systeme de recherche d'informatférent, en générale, est nécessaire; plusieurs
options sont disponibles, telles que l'installagbhe fonctionnement d'un moteur de recherche de
bureau (commercial ou disponible gratuitement)tdisant les récupérations API Web, ou
encore le développement de son propre systemd'pal@xation des documents et le classement.

D'autres techniques d’expansion de requétes, basééanalyse du corpus, nécessitent
I'extraction des termes particuliers de la col@atinanuellement, qui sont généralement différents
de celui utilisé a des fins d'indexation par urtésye de recherche d'information classique. Une
approche bien connue est [Qiu et Frei 1993], ogjebderme est représenté comme un vecteur de
documents pondéré en utilisant les statistiquetiection non-standard.

Un autre exemple est [9], qui construit un thésauaiel statistique en regroupant d'abord
I'ensemble de la collection de documents via lidligme complet de clustering.
Certaines techniques d'expansion de requétes itéoestes procédures de prétraitement

adaptés aux certaines sources de données. Parlexsiipxpansion de requétes utilise des
textes d'ancrage, il faut analyser une colledatietien hypertexte pour extraire le contenu du
texte de I'ancre balisé, et de continuer a tragsrtextes pour les normaliser et / ou de supprime
ceux qui contiennent trop peu ou trop de termes |8 requétes URL extraites des journaux
d’archives des moteurs de recherche sont une saiiree de données pour L'expansion de
requétes.

Dans les approches discutées jusqu'ici, le prétmainht est appliqué a une source de
données précises. Telle est la situation prédortenamais il ya des exceptions. La source de
données peut étre sélectionnée parmi plusieurs,cb@mmnme dans [8] et [Il et Ounis 2007][10].
Une collection de FAQ (Frequently Asked Questias)automatiquement construite en utilisant
d'abord les requétes Web tels que "inurl: faq'pgliguer ensuite des techniques d'apprentissage
automatique pour extraire les FAQ réels de I'en$éenhd pages récupérees.

3.2.Génération et Classement des termes candidatgension

Dans la deuxiéme étape de I'expansion de requétsgstéme génére et classe les termes
candidats d'extension.

La raison pour laquelle le classement est impgrtaest que la plus part des méthodes
d’expansion de requéte, ne pourront choisir qu'etit pombre de termes candidats d'expansion a
ajouter a la requéte initiale.
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L'entrée de cette phase est la requéte d'origilzeseiurce de données transformée; le
résultat est un ensemble de termes d'expansioéralément avec des scores associés. La requéte
initiale peut étre prétraitée pour supprimer dessrsommuns et / ou extraire des termes
importants pertinents.

Nous classons les techniques utilisées pour exdleuggnération et le classement des
termes candidats selon le type de relation engréelenes d'expansion géeneéres et les termes de la
requéte initiale (requéte apres prétraitementaseérhéant).

3.2.1. Association un a un

La forme la plus simple de génération et classemestermes candidats est basée sur les
associations un-a-un entre les termes d'expanties termes de la requéte, dire, chaque terme
d'expansion est lié & un terme unique de la reqD&tes la pratique, un ou plusieurs termes
d’expansion sont générés et marqués pour chaque t la requéte a I'aide d’'une variété de
techniques.

L’'une de ces techniques consiste a s’appuyer swdsociations linguistiques, comme
l'utilisation d'un algorithme de lemmatisation poéduire des mots différents pour le méme
radical.

Une autre technique linguistique commune est deveodes synonymes et mots connexes
d'un mot de la requéte a partir d'un thésaurysuke souvent utilisé est le WordNet.

Groupes de mots anglais dans des ensembles deysye®appelésynsetssont
enregistrés, il y'en a diverses relations sémantidaxicales entre ces ensembles de synonymes.
En particulier, il comprend Hyperonyme / relatidryponyme entre synsets nominaux qui peuvent
étre interprétées comme des relations de générafisespécialisation entre les ensembles
correspondant a ces synsets.

La génération des termes d’expansion de WordNgligone de sélectionner un synset
pour un terme de la requéte, résolvant ainsi lblproe de I'ambiguité, puis traversant la
hiérarchie en suivant ses liens typés. Afin desihon synset avec un sens similaire au terme de
la requéte, les termes de la requéte adjacentepeéire mieux adaptés aux ensembles présents
dans chaque synset contenant le terme de la redy@ts avoir sélectionné le synset le plus
pertinent, on pourrait envisager pour l'expansietadequéte tous les synonymes du terme de la
requéte dans le synset.

L’approche linguistique consiste a calculer autoguament la similarité terme-a-terme
dans une collection de documents.

L'idée générale est que les deux termes sont semeamtent liés s'ils apparaissent dans
les mémes documents, tout comme deux documentsaositiérés comme similaires s'ils
contiennent les mémes termes. Deux simples medarsisnilarité sont le coefficient Dice et
I'indice de Jaccard. Compte tenu des tenmets/, le coefficient Dice (D) est défini comme :

_ 2dfyay
T dfy+dfy (I1.1)

Oudf;,, est le nombre de documents qui contiennent adaifet v, etif,, df, sontles nombres
de documents contenant®tv respectivement. L'indice de Jaccard (J) est dédimme étant :

J = Yo (11.2)

T dfyyy
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Ou df,, estle nombre de documents contenamsy.

Une approche plus générale est la suivante. Cansisiéne matrice terme-document A,
Ou chaque celluled, ; est un poidsiW, ; pour le terme et le documend.
Sil'on calcule € = AA* alors C est une matrice de corrélation termmégol chaque élément
C,» estune corrélation (similarité) score entre lenten etv donnée par:

Cupy = Zdj Wu,j- Wyj (1.3)

En utilisant la formule ci-dessus on peut calclderorrélation entre chaque terme de la
requéte et chaque terme dans la collection de dextsmPour tenir compte de la fréquence des
termes, il est préférable de produire des factdersorrélation normalisés, par exemple par la

. : ; : c
similitude de cosinus donnée comme suit: =L (11.4)

2 2
’Zdj Wi udj Wi

Selon la maniéere dont les documents et la fonat@pondération sont choisis,
la formule (I1.3) peut donner lieu a différentesthw@les de corrélation terme-a-terme.

Une technique bien connue, proposée dans [11]sespar
L’ensemble des documents retournés en réponseguate initiale et utilise la fréquence des
termes pondérés.

La cooccurrence des termes dans I'ensemble du éotwest simple, mais elle a
I'inconvénient que la position n'est pas prise@npe, alors que deux termes qui apparaissent
dans la méme phrase semble plus corrélés que eeugg qui apparaissent loin I'un de l'autre
dans un document. Cet aspect est généralementeapombnsidérant la proximité des termes c'est
a dire, en utilisant des documents textuels regtteis que des documents de longueur fixe pour
mesurer la cooccurrence des termes.

Cependant, la cooccurrence simple, que ce soitutassntexte grand ou petit, ne signifie
pas nécessairement que les termes sont corrélésnBlsure plus compléte pour I'association de
mots qui incorpore la dépendance entre termes léfgsrmation mutuelle [12], [13], défini
comme suit:

. P(u,v) ]
I,, =log, [P(u).P(v) 1 (11.5)
OuP(u,v) estla probabilité conjointe queetv apparaissent dans un certain contexte,
habituellement un document, eulPét P{) sont les probabilités d’'occurrence des termetv
respectivement.
L'information mutuelle est nulle en cas de cooanee zéro, égal a unisetv sont

indépendants, et égal: log, @) + 1 siv est parfaitement associé avec

Un de ses inconvénients est qu'il a tendance aif@rdes termes rares sur les termes
commun parce quEu, v) Augmenteront siP(v|u) est fixé, mais P (u) diminue. Ce probléeme
peut devenir plus aigu pour les données éparsesn ious pourrions envisager la définition
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classique de la probabilité conditionnelle pour mnesle degré de l'association de terme v au
terme u:

P(u,v)

P(v,u) = W

(11.6)

La probabilité conditionnelle peut étre calculéadensant le nombre de contextes (par
exemple phrases) dans laquelle les temnety coexistent par le nombre de contextes dans
lesquels le terma apparait. Cette approche (par exemple, [14], [@5])similaire & la définition
des régles d'association dans I'exploration dds¢mmes de données [16].

En fait, les regles d'association ont été exglmint utilisées pour trouver les termes
d’expansion en corrélation avec les termes degaéte [17], [18].

Les termes d’expansion peuvent également étraggpar I'utilisateur dans le but
d'associer les termes de la requéte originale degtermes dans les derniéres requétes utilisées.
Comme les textes extraits de ces données (éviamezlt apres prétraitement) sont généralement
trés courts, les techniques de corrélation stangasde sur la fréquence des termes ne peuvent pas
étre appliquées. En fait, plusieurs termes suppiéares extraits des journaux de requétes ont éte
utilisés pour aider a identifier les associatioties, telles que I'examen des requétes qui ont eu
lieu dans la méme session (par exemple, les rexjgéteessives émises par un seul utilisateur) ou
requétes qui ont donné des ensembles similairdsaenents vraisemblablement pertinents (par
exemple, en déployant le graphe biparti induitlparequétes et les clics de I'utilisateur [19]).

Ces derniers types de preuve ne dépendent pscamtenu des requétes et des
documents et sont donc particuliéerement utilegloesdes approches basées sur le contenu ne sont
pas applicables.

3.2.2. Associations un a plusieurs.

L’association un-a-un a tendance a ajouter un teumaed il est fortement lié a I'un des
termes de la requéte. Toutefois, cela peut negikdar exactement les relations des termes
d'expansion a la requéte dans son ensemble.

Ce probleme a été analysé dans [15]. Par exesilpls, que le mot «programme» peut
ainsi étre fortement associé au mot «ordinateure,axpansion automatique de toutes les requétes
contenant «programme» avec «ordinateur» pourrait tunctionner pour certaines requétes (par
exemple, «programme Java», «programme d'applicgtiomais pas pour d'autres

(Par exemple, «programme de télévision», «programengouvernement», «programme
spatial»). Ici encore, nous rencontrons la questehambiguité de la langue.

Le principe de I'approche associations un-a-plusiest d'étendre I'association un a un
la technique décrite dans la section précédentelpswautres termes dans la requéte. L'idée est
gue si un terme d'expansion est corrélé a plusteurses de la requéte, donc il est corrélé a la
requéte dans son ensembile.

Dans [5], par exemple, il est nécessaire qu'uveau terme extrait du WordNet soit lié a
au moins a deux termes de la requéte originaletayagihsoit inclut dans la requéte étendue. Si
nous utilisons des corrélations terme-a-terme, pousrions calculer les facteurs de corrélation
d'un terme d'expansion candidat domm®ur chaque terme de la requéte, puis combiner les
scores trouves pour trouver la corrélation de daééeq globale, par exemple, par la formule
suivante :

1
Cq,v = mZqu Cuv (”7)
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Une approche similaire a été proposée dans [J@]Lgtet suivie de plusieurs autres travaux de
recherche [22], [15].

Les deux précédents articles sont intéressantseulament parce qu'ils s'étendent le
paradigme de la corrélation un a un a I'ensembla tequéte, mais aussi en raison de leurs
fonctions de pondération particulieres et les tygestermes d'expansion.

Dans [20], la formule (11.3) est utilisée pouruker des corrélations terme-terme dans
toute la collection, considérée comme un espaceepifierme ou les documents sont utilisés pour
extraire les termes d'indexation. Le poids d'ume&dans un document est exprimé comme le
produit de la fréquence du terme dans le documanibdréquence inverse du terme associee a ce
document.

L'inverse de la frequence du terme d’'un documgesst donné palrog% ouTestle
J

nombre de termes dans la collectio®&t est le nombre de termes distincts dans le document
Ce concept est similaire a lI'inverse de la frégeeahe document utilisé pour le classement des
documents.

Un concept est un groupe de noms adjacents dadsdesents les plus recherchés, et les
concepts candidats sont analysés en utilisantaksages (c'est a dire, une portion de texte de
taille fixe) a la place du document complet. Lanfate (11.3) est appliquée pour calculer la
corrélation d’un terme-concept (au lieu d'une datién terme-terme), ouv,, ; est la frequence
du terme de la requéte dans le j-ieme passagg gest la fréquence du concepdans le j-ieme
passage.

La valeur de corrélation terme-concept exacte @srohinée en tenant compte de la
fréquence inverse du terme et du concept dansaksages contenus dans I'ensemble de la
collection. Les facteurs de corrélation de chagumé¢ de la requéte unique a un concept donné
sont ensuite combinés par une fonction de leuryptoGette méthode est appelée I'analyse du
contexte local.

L'approche étendue de I'association un-a-un peetdile pour filtrer les termes
d'expansion qui sont faiblement liées a certaimage de la requéte, mais il n'est pas garantit que
le terme d'expansion qui est fortement connect® seul terme sera écarté. Par exemple, si
I'association de «ordinateur» avec «programmesasséz forte, «ordinateur» peut rester comme
un terme d'expansion, méme pour les requétes rgmoge de télévision» ou «programme de
gouvernement».

Ce probleme peut étre résolu en ajoutant des neatsmtexte a une association terme a
terme qui précisent les conditions dans lesquidissociation est valide. Ces mots de contexte,
par exemple, peuvent étre dérivés comme conséguégiques d'une base de connaissances, ou
ils peuvent étre extraits a partir d'un corpus tdisant des cooccurrences de termes [15].
Considérant a nouveau notre exemple, si nous exigge «programme» apparait avec
«application» (ou «Java»), nous limitons l'appliebde I'association «programme» -
«ordinateur» a des contextes appropriés.

Lorsque I'expansion de requéte est basée sur WorldiNeécessité est de relier les termes
d'expansion a I'ensemble de la requéte, et nos g&esres pris isolément. [5] ont montré que ces
dernieres techniques ne sont généralement paaadficar ils ne garantissent pas une bonne
homonymie.

L'approche, associations un-a-plusieurs est bas& sur la combinaison de plusieurs
relations entre les paires de termes dans un dadeechaine de Markov [23]. Pour chaque
requéte, un réseau d'expression est construitamtient des paires de mots reliés par plusieurs
types de relations, comme des synonymes, des tagidas cooccurrences, ainsi que les
probabilités de transition. Ces relations peuvémrt @tenues auprés de diverses sources

-



Chapitre II L’expansion de requétes

Ensuite, les mots ayant la plus forte probabilégdrtinence sont sélectionnés comme
termes d'expansion, car ils refletent le mieuxmedtiples aspects de la requéte donnée.

Cette approche est plus robuste par rapport adéeérdes données et prend en charge des
données complexes impliquant des chaines de teRoassurmonter les limitations des relations
entre les termes simples, on peut voir la requétente une expression et de chercher des phrases
qui lui sont liés. Les phrases fournissent généralg un contexte plus riche et une moindre
ambiguité que leurs mots constitutifs, méme siéwauation de similarité au niveau de la phrase
ne peut pas étre simple.

3.3. Sélection des termes d’expansion

Apres avoir classeé les termes candidats, les élisnpeincipaux sont sélectionnés pour
I'expansion de la requéte. La sélection se faitimerbase individuelle, sans tenir compte des
interdépendances entre les termes d’expansion.

Ceci est bien sr une hypothése simplificatrioen loju'il existe quelques résultats
expérimentaux qui semblent suggérer que I'hypotiésdépendance peut étre justifiée [73].
Habituellement, seul un nombre limité de termesélgctionné pour I'expansion, en partie parce
gue la requéte qui en résulte peut étre traitée palpidement, en partie parce que I'efficacité de
récupération d'un petit ensemble de termes n'a¢@Essairement moins de succes qu’en ajoutant
tous les termes candidat d'expansion, en raisda mdeluction du bruit; par exemple, [24], [25].

Des recherches ont été effectuées sur le nomhirealle termes a inclure et il ya des
suggestions différentes, allant de cing a dix ter{88] a quelques centaines [24], [26], [27].
D'autre part, la baisse de performance associés aaleurs non optimales est généralement
modeste [28], et la plupart des études expérimentahccordent a dire que le nombre de termes
d'extension est de faible importance. Le choixgypiest d'utiliser 10 a 30 termes.

Lorsque les scores des termes peuvent étre intésprémme des probabilités, on peut
sélectionner uniquement les termes ayant une pildbaupérieure a un certain seuil; par
exemple, p = 0,001, comme dans [29]. Plutdt queedeoncentrer sur la recherche d'un nombre
optimal de termes d'expansion, il peut-étre plasique d’adopter des politiques de sélection plus
éclairéesll a été montré que les différentes requétes omtaumbre varié de termes d'expansion
optimal, et que de nombreux termes d'expansion [3Q], [32]) - environ un tiers - sont nuisibles
a la performance du repérage des documents. Esifbitn était en mesure de choisir exactement
les meilleurs termes pour chaque requéte, I'anaditor de la performance serait beaucoup plus
élevée que d'habitude.

Pour aller au-dela d'une sélection simple fondédesupoids attribués aux termes
candidats, plusieurs méthodes qui emploient desnrdtions supplémentaires ont été proposées.
Une technique [33] consiste a utiliser plusieurscfmns de classement de termes et en
sélectionnant pour chaque requéte les termesusscplrants.

Une idée similaire est exploitée dans [34], avatifférence que les multiples modéles
feedback sont crées a partir de la méme fonctiariadsement de termes et en générant des
variantes de la requéte initiale.

Une autre stratégie consiste a choisir une quardii@ble de termes d’expansion en
fonction de la difficulté de la requéte. Dans [2Jnombre de termes d'expansion est en fonction
de I'ambiguité de la requéte originale sur le veebdans le répertoire de données personnelles de
l'utilisateur), telle que mesuré par le score @etél[35].

-
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Dans [36], les auteurs utilisent un classificaggour faire la distinction entre la pertinence
et la non pertinence du classement des termesadiisiqn.

Pour apprendre les parametres du classificateyp@u\Vector Machine), un ensemble de
mots simples sont étiquetés bon ou mauvais selda gmeéliorent ou nuisent au rendement, et
chaque terme est décrit par un ensemble de fometibés telles que la cooccurrence et la
proximité avec les termes de la requéte.

La sélection des meilleurs termes d'expansion poemrequéte donnée est explicitement
considérée comme un probleme d'optimisation. Emigeint par rapport a un ensemble
d'incertitude définis autour des données observées.

3.4.Reformulation de la requéte

La derniére étape d’expansion de requéte estdamnefation de la requéte, a savoir
comment décrire la requéte étendue qui sera sowmisgsteme de recherche d’information. Cela
revient généralement a l'attribution d’'un poid$aque terme décrivant la requéte élargi — appelé
pondération de requéte.

La technique de pondération des termes d’une redatius populaire est calquée sur la
formule de Rocchio pour le retour de pertinencé g%es améliorations ultérieures [38], adaptée
a la mise en AQE. La formule générale est la stiesanu g’ est la requéte étendue, g est la
requéte originalel est un parametre de pondération, et le scoreungsoids attribué au terme
d'expansion t.

Wirq = (1 =X).weq +X.score, (11.8)

Lorsque les termes d’expansion sont extraits desrdents pseudo-pertinents et
leur score est calculé en utilisant les documdrest facile de montrer que le vecteur de requéte
étendue calculé par expression ci-dessus se dieigdes documents pseudo-pertinents (selon les
pondérations de document). Cependant, les avandiagasprise en compte de la différence de la
répartition des termes entre les documents pseadingnts et toute la collection pour-
sélectionner les termes d'expansion- peut étrateésitnous pondérons ces termes.

La raison en est que les termes qui ont été cermanit classés élevé seront pondérés a la
baisse si leur valeur de pertinence par rappoenaémble de la collection recherchée est faible.

Méme un simple schéma de pondération sur la base @nction inverse de classement
de termes peut produire de bons résultdtsez que les poids basés sur des documents sitilisé
pour la requéte non expansée et les scores endomd difference de distribution utilisés pour
les termes d'expansion ont différentes échelless kealeurs doivent étre normalisées avant de les
additionner dans l'expression ci-dessus.

Plusieurs techniques de normalisation simplesutbss dans [40], ont été proposé; en
général, elles produisent des résultats comparahkis également accroitre son uniformité
pourrait étre plus efficace [41].

La valeur del de I'expression ci-dessus peut étre ajustée de tapptimiser les
performances, si les données sont disponibles hdix par défaut typique est de donner plus
d'importance aux termes de la requéte d'origineepample deux fois plus que les termes
d'expansion. autre possibilité est d'utiliser foreule de pondération de requéte sans parametres
tels que proposé dans [42], compte tenu d'un pdrarde réinjection de pertinence, les auteurs

s
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utilisent une approche d'apprentissage pour préialeur optimale dé pour chaque requéte et
chaque ensemble de documents de feedback, expfocartain nombre de parameétre liees a la
requéte et aux documents (tels que la longuela,aarté) et a la divergence entre la requéte et
les documents feedback.

L’expression ci-dessus peut également étre utilmdgue les termes d'expansion ont été
extraits d'un thésaurus ou WordNet. Les pondéraf@uvent étre fondées sur des criteres tels
gue le nombre de termes, le nombre de cooccurrgiadesigueur du document, et le type de
relation. Dans [5], par exemple, le vecteur de égj@xpansée est composé de sous-secteurs de
onze types de concepts différents avec un poidsriapt associé: un pour les termes de la requéte
d'origine, un pour les synonymes, et un pour chaasnautres types de relations contenues dans
la partie nom de WordNet.

Si le classement des documents est effectué aited'une approche de modélisation du
langage, I'étape de pondération de requéte esefiatnent prise en charge.

Dans le cadre de base de la modélisation du langEsmdocuments les plus pertinents sont
ceux qui minimisent la divergence de Kullback-Leitxntre le modéle de langue de requéte et le
modeéle de langue du document:

) p(tlo
sim(q,d) « Zte,,P(t|9q)log$9£ (11.9)

Dans la formule (11.9), le modele de requéte esg@lement estimé en ne considérant que les
mots de la requéte d'origine, tandis que le modieéldocument est estimé en tenant également
compte des mots invisibles :

P(t|0'q) = (1 =2) - P(t]6q) + 4 - P(t|6)

Ainsi, la question se pose de savoir s'il est fbssie créer un meilleur modele de requéte pour
trouver les mots liés avec leurs probabilités dasgscet ensuite utiliser le modele d'expansion de
requéte correspondant (QEM) pour lisser le modeleeduéte d'origine, de la méme maniere que
le modéle document est lissé avec le modele delllecton.

Diverses méthodes pour créer un modeéle d'expadsioequéte ont été explorées, fondée
non seulement sur les documents de feedback 2], hais aussi sur les relations des termes
[44]. Indépendamment de la méthode de génératiécifgpie, le modeéle final étendu est donné
par la formule suivante :

P(t|o')) =@ —2)-P(t|6,) + 2+ (¢|6gem)

Qui peut étre vu comme une généralisation de kesgion (11.8).

La pondération de requéte est commune dans AQEetkis'est pas toujours assurée.

Une approche alternative simple est d'augmenteonebre de terme décrivant la requéte
sans effectuer la pondération requéte.

Autre approche consiste a augmenter le nombrerdees de la requéte, puis I'application
d'une version modifiée de la fonction de pondératitlisée par le systeme de classement (de
maniéere explicite traiter avec les termes d'extemsia la différence du classement des documents
en utilisant la fonction de pondération de baseydiéme en conjonction avec une requéte élargie
pondérée. Un exemple bien connu est [47], utilmdr gtendre I'Okapi BM25 fonction de
classement [Robertson et al. 1998]. Dans d'auérgsiloest produit une requéte booléenne [48],
[45], ou, plus généralement, une requéte strucfi@ekins-Thompson et Callan 2005][23]. Il a
été montré que la probabilité de lI'opérateur ETc@mMbinaison avec des termes de la requéte
expansee au maximum, était tres efficace pourdesipn de la requéte.

s
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4. Approches pour I'expansion de requétes
4.1.Approches Globales

Les techniques de ce type est d’analyser le cordeme base documentaire compléte pour
identifier les termes utilisés de facon similalra.plupart des premiéres approches statistiques
d’AQE étaient les corrélations entre paires de ésrgenérés par I'exploitation des termes de
cooccurrences, soit au niveau du document ou dasisahtextes plus restreints tels que des
paragraphes, des phrases. Les termes de concgpt [20egroupement des termes [46], [49].

D'autres approches pour la construction d'un thrésasont décrites dans [52], [51] et
[50], ce qui nécessite I'utilisation d’'un vectedescontexte, I'information mutuelle, l'indexation
sémantique. Ce paradigme d’AQE a également ésdmdent étendu avec de bons résultats a des
documents multimédias [53]. Notez que depuis gsigdehniques globales sont guidées par les
données, ils ne peuvent pas toujours avoir unepirétation linguistique simple.

4.2 Approches locales (basées sur les résultats de recherche)

Les Techniques spécifiques a la requéte bénéfidiesbntexte local fourni par la requéte.
Elles peuvent étre plus efficaces que les techsigpécifiques corpus car celle-ci pourraient étre
basées sur les termes qui sont fréquents danfidatomn, mais pas pertinentes pour la requéte

Les techniques spécifiques de requétes utiliserérgéement des documents de premier
rang.

La plupart des méthodes couramment utiliséeslsoralyse de la différence de
distribution de termes et le modele d’expansionedgiéte de base.

Un autre type de recherche sur les techniquesfepés de la requéte est basée sur le
Prétraitement des documents récupérés pour filissetlermes pertinents avant l'utilisation du
classement des termes. Plusieurs méthodes powuetrdas documents de représentations plus
compactes et d'informations ont été proposeées, @bentraction des passages [21] et le texte
résume [54].

Dans [Chang et al. 2006], les résumés de docurpastent par un autre processus de
regroupement et de classification dans le butales/ar un ensemble encore plus réduit de termes
orthogonaux décrivant chaque document. Dans cdecesgroupement est utilisé pour extraire
intra-document.

5. Expansion de requéte dans les modeles de RI.

La requéte initiale de l'utilisateur, est souvenptcourte, elle ne satisfait pas son besoin
en information, ce qui fait que les résultats obgeavec cette requétes ne sont pas pertinents.

La reformulation de requéte est utilisée afin d’aonér Iés résultats de la premiere
recherche basée sur la requéte soumise par ktélis, pour trouver des documents plus
pertinents en trouvant des termes d’extensionsgidadérer a la nouvelle requéte.

)
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5.1Expansion dans le modéle vectoriel.

La méthode de Rocchio [67] est largement utiligéeseherche d’information, Rocchio
considére que pour restituer les documents pettingfiaut maximiser la différence entre le
vecteur des documents pertinents et celui des dextsnmon pertinents.

Le but de la reformulation est donc de rapprocheelcteur de la requéte initiale du vecteur
moyen des documents pertinents, ceci est mis enecenvajoutant de nouveaux termes a la
requéte initiale. La forme standard de I'algorithd@Rocchio est donnée comme suit :

B 14
0 =aQ..+—E D-——g D;
nlle init D, | DjeD, 7D, Dj€Dy !

Ou:
[l. | : 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 jugésngets par I'utilisateur.

D, : L’'ensemble des documents restitués et jugégprdments par l'utilisateur.
D; : Le j*™e document d’'un ensemble.

a, B ety : sont des documents.

Le nouveau vecteur de la requéte est le vectelar igjuéte initiale plus les termes qui
différencient au mieux les documents pertinentsddesiments non pertinents. Une requéte
reformulée contient les termes originaux et lagveaux termes extraits des documents jugés
pertinents.

5.2 Expansion dans le modele de Probabiliste :

Dans le modéle probabiliste, nous trouvons que Redre et al [47] ont pris en compte le
jugement de l'utilisateur sur la pertinence desutieents restitués par le systeme pour développer
les formules de pondération. La similitude initidiecuments-requéte est calculée avec la formule
suivante :

r (1 —U:
Sim(Qk; D]) = Z qki * d]l * lo pl( l)

= _Y4c
i1 SU.(1—pp)

=
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pi=0p (dj' = % est pertinent)

1
U=p <d]-- =5 est non pertinent)

dj; - Poids du terme; dans le document; avec d;; = 1 si le terme i occurre dans le document
d; ,0 sinon.

qri : Poids du termeg; dans la requétg,;.

Pinit =0
U, = 2

C : Une constance.
n; . Le nombre de documents de la collection contelestiermet; .
N : Le nombre total de documents jugés non pertinen

Les recherches ultérieures exploitent I'occurreteetermes dans les documents jugés pertinents
et document jugés non pertinents. Une liste dedsmrandidats a I'expansion de requéte est triée
selon une valeur de sélection donnée par la formule

VS(t;) = log%
Ou:

p; : Poids du terme; dans le document jugé pertinent.

q; Poids du terme; dans la requéte q.

R : Nombre de document jugés pertinents

Avec :
Ty
b = R
nl-—ri
U, =
' NR-R

r; : Nombre de documents jugés pertinents, contenamésrhe candidat.
NR : Nombre de documents non pertinents retrouves.

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

)
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_ r T (n; — )
sim(Qr, D;) = Zi=1Qki * log ((R _ Ti> + (N—NR—n; + Tf))

5.3Expansion de requéte dans le modeéle de langue.

La reformulation dans le modéle de langue part gumcipe différent des approches
traditionnelles de RI ; on ne tente pas de moddétisectement la notion de pertinence, mais on
considére que la pertinence d’'un document facesaenuéte est en rapport avec la probabilité
gue la requéte puisse étre générée par le modéagiee d’'un document. On suppose qu’on
effet, qu’a chaque document vis-a-vis d’une reqaétet déterminé par la probabilité de
génération de la requéte sachant le modéle deaweramt, soip(q|My).

La plus part des modele de langue développés pdrir $e base sur ce principe de
génération de la requéte par un modéle de documé&artmoins, il existe d’autre variantes qui
sont discutées dans ce qui suit.

5.3.1. Approche d’exploitation des modeéles de langue eRl

En se basant sur la représentation des documdatfoection de « Ranking », les approche de
modélisation de langue pour la Rl peuvent étresésen trois catégories :

1) Génération de la requéte par le modele de docufgeety Likelihood models) : cette
catégorie correspond a ce que nous avons expliglgssus.

Un modéle de langue est associé a chaque docubesmiocuments sont alors classés
selon leurs probabilités de génération de la requéitp (q|M,).

2) Geénération de document par le modele de la redD&@ument Likelihood models) : cette
approche procéde dans le sens inverse. Ainsi, wel@ale langue est associé a la requéte,
les documents sont alors classés selon leurs pghbéslgue leur contenu soit généré par le
modele de la requéte, spifd|M, ).

3) Similarité document-requéte : dans cette catégoneonsidére qu'a chaque document et
chaque requéte est associée a un modele de ldregudocuments sont alors ordonnés
selon la similarité de leurs modeéles avec celladequéte.

5.3.1.1.générations de la requéte par le modéle decument
(Query Likelihood Models)

Ponte et Croft [62] furent les premiers a propasemodeéle de langue pour RI. L'intuition

derriére leur modeéle est que l'utilisateur est @iggpavoir une idée des termes qui sont présents
dans le document pertinent. L'utilisateur génenetpuéte en utilisant ces termes. Ainsi la requéte
g est censée fournir des indice (des termes), igssag modéle du document(les documents
recherchés).

On cherche alors a estimer la probabilité quedaé&te provienne du modéle ayant généré ce
document, soit :

score (q,d) = (q|My)

&
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Ce modele utilisant une distribution de Bernowligst-a-dire que non seulement les mots présents
dans la requéte, mais aussi ceux absent de lateespu@ pris en compte. Le score du document
vis-a-vis de la requéte est alors exprimeé ainsi :

score(q,d) = 1_[ p(t|Mg) * 1_[(1 — p(t|My))

teq teq

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

La probabilitép(t|M,) est calculée par une méthode non paramétriquetitjge la probabilité
moyenne d’apparition du terme t dans les docunntie contiennentp,,4(t) et un facteur de
risque pour un terme observé dans le docuRéntd). par contre la probabilité d’'un terme dans
la collection est utilisée pour les termes qui paissent pas dans le document. Le calcule de
cette probabilité est exprimé ainsi :

P (t|d)17RED) w Py (OFCED i tf(8,d) > 0
p(t|My) = tf(t, C)

sinon
[C]

Hiemstra [68] a proposé un modéle ou la requétecstidérée comme une séquence de
termesg = (t, t,, ..., t,,). Dans ce modeéle, on ne considére que les motsrisédans la requete,
une distribution multi nominale est utilisée. Lered’ un document vis-a-vis d’'une requéte (la
probabilité de générer une requéte g sachant l@lmae document; est donné par la formule
suivante :

score(q,d) = p(d) 1_[11}9(151'|Md)

Ou :p(d) est la probabilité a priori d’'un document.

Pour I'estimation de la probabilift;|M,), Hiemstra utilise I'approche par interpolation qui
combine le modele de documeMt; avec le modele de langue de la collection. Leutalde cette
probabilité est exprimé ainsi :

p(t;|Mg) = APy (t;1Mg) + (1 — )Py (£]C)
Ou:
A est le poids d’'interpolation qui varie entre A eCe paramétre peut étre considéré constant ou

il peut étre estimé d’'une maniere sophistiquéetiéisant un processus d’optimisation
automatique tel que I'algorithme de maximisatioesgiérance(EM).

Les modéle®,,, (t;|M,) etPy, (t;]C) sont estimés en se basant sur la vraisemblancienaiax
exprimés ainsi.
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_df ()
Py, (t:]C) = —thev df(tj)
od
Py (8|My) = %

Tels que :

tf (t;,d) : Estla fréequence du termedans le document d.
df (t;) : Est le nombre de document contenant le tetme
|d| : Est la taille du document.

v : Est le vocabulaire d’'index

5.3.1.2.Génération de document a partir du modéleedla
requéte (Document Likelihood Models)

Au lieu de modéliser la RI comme processus dergéiné de la requéte, Lavrenko et Croft[62]
on propose de modeéliser explicitement le modéle dequéte sans utiliser les données
d’entrainement, en faisant le paralléle avec laéfisdtion de la pertinence proposée dans le
modele probabiliste classique. lls considerentfat, @ue pour chaque requéte, il existe un
modele permettant de générer le sujet (theme) almadla requéte, c’est ce que les auteurs
appellent le modéle de pertinen@g).

Le but est alors d’estimer la probabilité|6;), de générer un terme a partir du modéle de
pertinence. Comme le modéle de pertinence n’est@asu, les auteurs ont suggéré d’exploiter
les documents retournés les mieux classés (feedimcknents) en assumant qu’ils sont générés
du modéle de pertinence.

Ce modele est formalisé comme suit :

k
P(t16R) = ) p(@p(tld) | [paild)

deRr

Avec :
R : L’'ensemble des tops documents pertinents.
p(d) : La probabilité de choisir un document d des @@suments pertinents retournés.

Ainsi, le modeéle de pertinence obtenu est une coamn pondérée du modéle individuel
de chaque document feedbagkt|d) avec le score de ce document vis-a-vis de la

Requétep(q;|d).

Les résultats des expérimentations ont montré gtie approche améliore sensiblement
les performances de la recherche d’information; & a +29% d’amélioration de précision
moyenne par rapport au modéle de langue de base[1]
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6. conclusion:

Ce chapitre a porté essentiellement sur I'expand@requéte, nous avons présenté les
différentes étapes de ce processus, ainsi queddslas de recherche d’information.

L’expansion de requéte est une phase importanpeahessus de recherche d’'information.
Elle consiste de maniére générale a enrichir lagtginitiale de I'utilisateur en ajoutant des
termes permettant de mieux exprimer son besoirie @Gathnique peut étre appliquée
automatiquement ou d’une fagon interactive, c’edir@ avec l'intervention de ['utilisateur.

Nous décrivons dans le chapitre suivant notre ajyeroe sélection de documents pour
'expansion de requéte ainsi que les résultatshoistee I'évaluation.

&
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Chapitre III Evaluation & Expérimentations

1. Introduction

Nous avons abordé dans le chapitre précédentffésatites approches pour I'expansion
de requétes, dans ce chapitre nous allons présergarouvelle approche pour améliorer

encore la pertinence des termes a ajouter a |&teduitiale afin de bien exprimer le besoin
en information de l'utilisateur.

Le chapitre suivant est structuré comme suit :
En premier lieu nous allons présenter notre apgrechintroduisant un exemple
illustratif, puis nous parlerons des outils utifiggour I'implémentation de notre approche sous

la plate forme Terrier et enfin quelques résukiserimentaux obtenus sur la collection de
teste TREC APS88.

2. L’'approche utilisée
2.1.Architecture générale de notre approche
La figure suivante illustre I'architecture de noagproche.

Collection de
documents
. Requéte
Modele de
Dirichlet

Jugement de

pertinence

A 4

A

A
@erche

—_—>

A 4 \

Modéle de
Documents * calcule de
restitues Modele de |'entropie
pertinence
Documents
‘ restitués

Expansion

de requéte

Nouvelle

Nouvelle
requéte

) A

recherche

Figure 111.1. Architecture générale de notre approte

2.2.Présentation de notre approche

L’utilisateur exprime son besoin en information pae requéte qui sera exécutée par le
systeme de recherche d’'information mais cette tegaén’est pas toujours compléte et claire
pour retourner de meilleurs résultats, c’est p@lai que nous utilisons I'expansion de requéte

pour améliorer la requéte initiale en ajoutanttdemes générés, classés et choisis pour enfin
reformuler cette requéte.
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Dans cette section nous allons présenter une rlewygbroche qui consiste a étendre le
modéle de pertinence avec des formules en varempdrametres précis afin de donner la
meilleure pertinence possible.

2.2.1Larecherche simple :la recherche simple est la premiere étape du psases

de notre approche qui consiste a assigner un aocdraque terme de la requéte dans le
document puis assigne des scores aux documerdscdédction en se basant sur le
modele deDirichlet a l'issu de cette étape nous aurons un résultaeddremiere
recherche qui est une liste de documents ordomnuiégns leur scores.

* Modéle de Dirichlet : Le modéle de Dirichlet est une méthode de lissage
utilisée dans notre cas pour faire une premiereerete de document. Le modele de
Dirichlet et présenté sous la formule suivante :

tf(m;,d) + puPy,(m;|C)

P(m;|d) =
| i+ p

Avec :

tf(m;,d)
Py (m;|d) = ———

|d|

Ou:
|d| est la taille du document, représente le nombreadience de mots dans
le document ;

tf(m;, d) est la frequence du met; dans le document ;
u est un parametre appelé pseudo fréquence.

2.2.2.L’Expansion de requéte

Notre travail dans cette étape consiste a éterdr@mbéle de pertinence avec la
caractéristique de la taille et la caractéristidad’entropie.

2.2.2.1.L.e modéle de pertinence :

Le modéle de pertinence retourne une liste desdopsments a partir d’'une
collection en se basant sur I'estimation de la @bdié Rt|0zE.), une description détaillée
présentée dans le chapitre précédent (section®).3.1

Il est formalisé comme suit :

P(t|0reL) = Taer P(d) p(t]d) [T, p(q; |d)
Avec :

k : Le nombre de termes dg la requéte.
p(d) : La probabilité a priori de choisir un documentds tops documents pertinents.
p(t|d) : La probabilité d’observer le terme t dans le doeant d.

p(q;|d) : La probabilité d’observer les termggig la requéte dans le document d.

R : Le nombre de tops documents pertin@nts.
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2.2.2.2.Utilisation de I'entropie :[66]
a) Définition :

L’entropie d’'une maniére générale permet de quanté contenu moyen en
information d’'un ensemble de message ou de docurdentropie se calcule comme susi:
on consideré& évenements disjoints de probabilités respectives
D1, D2, -, Px avec p; + v, +, ..., b = 1, alors la quantité d'information correspondanetiec

distribution de probabilité € p; log (pi) +, ..., + pr log (pi) Cette quantité s'appelle
1 k

I'entropie de la distribution de probabilitéentropiepermet donc de mesurer la quantité
d'information moyenne d'un ensemblevdigements (en particulier de messages) et de
mesurer son incertitude. On la note H

H(n) = Z i+ log, p

Dans notre cas nous utilisons I entrople danolaalne de la recherche
d’'information, particulierement pour calculer lafir@ence a priori des documents. Nous nous
sommes basé sur l'intuition suivante :

b) L’intuition :

Un document entropique est un document qui conapiperaucoup d’informations,
moins de redondance, donc il est a priori pertinent

Nous formalisons cette caractéristique comme suit :
EntropieH (n) = — YK, P(t;|d) * log P(t;|d)
c) Formalisation :
Nous allons étendre le modele de pertinence deawasela formule suivante :
n
p(d) = Entropie(d) = = ) p(t]d) *log,(p(t]d))
i=1

— i, Zix log, () F(3)

Puis avec la deuxiéme formule suivante en intrsgthiile log pour diminuer I'écart
entre les valeurs de I'entropie :

p(@) = log (XL g * ogz (i) F4)

2.2.2.3.Utilisation de la taille de document :
a) L’intuition :

L’intuition par rapport a la taille d’'un documerdresiste a dire qu’'un document plus
long (c'est-a-dire plus de mots dans le documeathprend plus d’'information et donc plus
pertinent.




Chapitre III

Evaluation & Expérimentations

b) Formalisation :

La premiéere formule proposée est formalisée ainsi :

P(d) =

taille(d)
taille(R)

F (1)

La deuxieme formule fait intervenir le log de ldléa d’'un document pour diminuer
I'écart entre les valeurs de la taille de documelte, est formalisée ainsi :

P(d) = log (ke

taille(R)

2.3.Exemple illustratif :

F(2)

Dans ce qui suit nous allons montrer comment gsi@lbcuments change de rands
avec le modéle de pertinence et le modele de pedeéétendu avec la formule F3.

Rang_doc
Id_doc Recherche simple | Expansion avec le Expansion avec
modéle de I'approche
pertinence implémentée
AP880412-0268 18 1 1
AP880627-0045 15 12 9
AP881219-0271 129 42 21
AP880721-0290 155 30 12

[11.1. Classement des documents avant et apres expson

Le documentAP880412-0268a un rand égal &8 dans la recherche simple puis il a

passé au ranhdans le modele de pertinence et il a gardé cemrdmde dans le modele de

pertinence étendu avec la formule 3.

Le documenAP880627-0045a un rand d&5 dans la recherche simple et il est passé au
12eme dans le modele de pertinence et il a gagrdre3 rands dans la derniére recherche.

Le documenAP881219-0271est dans le rand numét@9avec la recherche simple mais
il est passé au rand numeérddans le modele de pertinence et au nur@éravec la derniere

recherche.

Le documenAP880721-029@&st dans le rand numéro t85 avec la recherche simple
est il occupe le ran80 avec le modele de pertinence et enfin il sera tarend12 avec notre

approche.

3. L’environnement technique

Dans ce qui suit nous allons présenter notre emvement technique et connaitre les
différent outils utilisés commencons par préselag@iate forme Terrier sous laquelle nous

allons implémenter notre approche, puis la JAVA gaangage de programmation et

Netbeans.
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3.1.Présentation de la plate forme terrier

TERRIER TERabye RetelEveR :est un systeme de recherche robuste et efficace,
développé par le département informatique de l'emsité Glasgow de Scotland. Utilisé avec
succes dans :

> Larecherche ad-hoc
> Larecherche sur le web
» La recherche multilingue

Terrier offre une plate forme idéale destinéera&dkixation de volumes importants de
documents : jusqu’a 25 million de documents. Qleslogiciel open Source écrit en java

Comme tout systeme de recherche d’'informationigtepermet :

» L’indexation classique : extraction des mots dés documents appartenant a une
collection et les stocker dans un index
» Recherche des documents pertinents pour répongnequétes formulées par
I'utilisateur
> Evaluation des résultats de la recherche
* Architecture de terrier

La figure suivante illustre I'architecture de Terri

Application

——>| Collection
Public booleen next
Document () public Parsing

Document

ﬂ Public String get next term() Manag v |.|

| Pre-processing | Post-processing |

Terme ﬂ Post-filtring

Public void process

Data structure Matching

Term score Document score
——— < maodifiers modifiers

Figure 111.2. Architecture de Terrier

Index
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A. API d’'indexation :
La figure ci-dessous donne une vue d’ensembleataction des composants principaux
impliqués dans le processus d’indexation.

Document
Collection of

document

[y

Tokenise

Split
document —> t

collecti

A 4

Index data Term
structure pipeline

Eg :Stemming stopword
removal

Figure I11.3. Le processus d’indexation dans Terrie

» Collection: Interface dans le package ...\src\uk\ac\gla\tamiéexing, permet de
splitter une collection(ou corpus)
» Document: Interface dans le package ...\src\uk\ac\gla\tamieéexing, permet de
parcourir les documents et extraire les termesiiésant Tokeniser).
» Term Pipeline (interface) : effectue les traitement des termésags :
- Eliminer les mots vides(Stopwords)
- Lemmatisation des termes selon la langue.
B. Les structure de l'indexe.

Apres l'indexation les termes sont stockés en &iraae données suivantes :

* Lexicon : contient les informations sur chaque terme de llecton (Terme, Id
terme, nombre docs qui contiennent le terme, fréceiele terme dans la collection,
Offset dans le fichier inverse).

* Inverted Index : Fichier inverse (Id Terme, Id document, Fréequeecme dans le
document, #filds).

e Directindex : Index (Id Terme, Id document, Fréquence terme tladecument,
#filds).

» Document Index :(Id Terme, Fréquence terme, #filds).
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C. API de recherche :

L’API de recherche contient les classes suivantes :

* Query : Classe abstraite qui représente la requéte.

Terrier supporte trois modeles de requéte :

Single Terme QueryDésigne la requéte qui contient un seul terme
Multi Terme Query Désigne la requéte qui contient plusieurs termes
Field Query :Terme qualifié par un champ (EXP : dans le titraldoument).

* Manager : chargé de la gestion de la recherche, il contenétapes suivantes :
Pre-processing : Appliquer I'élimination des moides et troncature.
Matching: Déterminer les documents qui répondent a laétgen initialisant :

- WeightingModels Assigner un score pour chaque terme de la reqlagts le
document(Pondération), Plusieurs modéles de potmai@issont implémentés : TF_IDF,
BM25,...etc.

- DocumentScoreModifierll permet de modifier le score d’'un document en
fonction du langage de la requéte.

Post-filtring : Filtrer les documents pertinents selon un cribéea défini (exemple :
type de document).
Post-processing Reclasser les documents pertinent s’il y'a uneaegn de la
recherche.
» Set-Results Contient la liste des documents retournés clesslés leur degré de
pertinence.
3.2. Le langage java

Java est un langage de programmation moderne ¢@éfmar Sun Microsystems
(aujourd’hui racheté par Oracle). Il ne faut sutfoas le confondre avec javaScript (Langage
de Script utilisé principalement sur les sites weh) java n’a rien avoir. Une de ses plus
grande force est son excellente portabilité : wige\fotre programme crée, il fonctionnera
automatiquement sous Windows, Mac, Linux etc. Qut faare de nombreuse sorte de
programmes avec java .

- Des applications, sous forme de fenétres ou deot®ns

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

- et bien d’autres J2EE, JMF, J3D pour la 3D...etc.

Java se voit attribuer plusieurs qualités dontiwgquelques unes :

e Java est orienté objet java se veut un pur langage de P.0O.0O, c'esteaggiiun
programme s’y trouvera formé d’une classe ou @édaion de plusieurs classes et il
instanciera des objets.

» Java est simple La syntaxe de java est, en grande partie, tirézelie de C++, avec
'avantage de I'élimination des mécanismes com@egemme la gestion des
pointeurs et de la mémoingndant ainsi les programmes java plus facilegigeéet a
compiler avec le moins d’erreurs possible.
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» Java est distribué: java implémente les protocoles réseau standeed$li permet de
développer des applications client/serveur en tachire distribuée, afin d'invoquer
des traitements et/ou de récupérer des donnéegsumachine distantes.

e Java est interprétée :Un programme java n’est pas executé, il est inédégpar la
machine virtuelle ou JVM (Java Virtual Machine),qué le rend un plus lent, mais
cela apporte des avantages, hotamment celui dasétge obligé de recompiler un
programme java d’'un systeme a une autre car itspéfur chacun des systemes, de
posséder sa propre machine virtuelle java.

» Java est robuste Java est un langage fortement typé et tres datexemple la
déclaration des variables doit obligatoirement ékicite en java. Le code est vérifié
(Syntaxe, type) a la compilation et également amerd de I'exécution, ce qui permet
de réduire les bugs et les problemes d’'incompééhde version.

» Java est sécurisé Au moment de I'exécution d’'un programme java, |&JRilise un
processus nommeé le classe loader qui s’occupeahgement dipyte codgou
langage binaire intermédiaire) contenu dans lessekajava, le byte code est ensuite
analysé afin de contréler gu’il n’a pas fait deatién ou de manipulation de pointeurs
en mémoire et également qu’il n’y a pas de viotatiGacces.

« Java est portable :cette caractéristique est I'une de celles qui comtribué a sa
grande réputation parmi les communautés d’intezheéci grace a son indépendance
de toute plate forme d’exécution car un progranmewa peut tourner sur n'importe
guelle machine possédant une JVM.

3.3.Présentation de NetBeans

NetBeans est a I'origine un EDI (Environnement dy&oppement Intégre) Java.
NetBeans fut développé a I'origine par une équiptudiants a Prague, racheté ensuite par
Sun Microsystems. En 2002, Sun a décidé de reneliBedns open-source. Mais NetBeans
n’est pas uniguement un EDI java, c’est égalempatplateforme. Il vous est possible de
créer votre propre application awt ou swing, basdasplateforme NetBeans. Pour celles et
ceux d’entre vous qui vienne du monde Eclipse, ceteespond a Eclipse RCP.

Sa conception est complétement modulaire : tounestule, méme la plateforme. Ce qui fait
de NetBeans une boite a outils facilement améllerab modifiable. La licence de NetBeans
permet de l'utiliser gratuitement a des fin commaes ou non. Les modules que vous
pourriez écrire peuvent étre open-sources comnpeisent étre closed-source, ils peuvent
étre gratuits, comme ils peuvent étre payants.

Il présente une interface conviviakJl (Graohical User Interface) qui nous permet d'éditer
compiler et exécuter un programme écrit en langmge
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4. Résultats et expérimentations :
4.1.Collection de teste utilisée :

Nous avons utilisé dans notre approche (pour téstapdele de pertinence étendu)
une collection de document TREC AP88, et nous autitisé aussi 50 requétes.

4.2 Evaluation et résultats :

Pour évaluer notre approche, nous allons fairecongparaison entre les résultats
obtenus avec la recherche simple (modéle Diriclelelgs résultats de notre approche, et cela
en appliquant les mémes parametres de recherchi(aeale termes et de documents
d’expansion). Pour évaluer nos résultats nous slliiser La MAP (moyenne average
precision).

4.2.1. Résultats obtenus avec la recherche simple :

La recherche simple est basée sur le modele dehlkitiet pour obtenir les meilleurs
résultats possibles pour les utiliser dans I'exjmande requéte, nous avons varié le Paramétre
u de 100 a 34000 avec un pas de 100 pour le fixdamaite dans I'étape suivante
(I'expansion)

Ce tableau résume les résultats obtenus.

u MAP u MAP
100 0.0165 13000 0.0714
200 0.0251 14000 0.0721
300 0.0304 15000 0.0723
400 0.0355 16000 0.0725
500 0.0399 17000 0.0728
600 0.0432 18000 0.0731
700 0.0457 19000 0.0734
800 0.0474 20000 0.0738
900 0.0485 20100 0.0738
1000 0.0497 20200 0.0738
2000 0.0586 20300 0.0738
3000 0.0619 20400 0.0737
4000 0.0648 20500 0.0736
5000 0.0666 20600 0.0735
6000 0.0680 20700 0.0734
7000 0.0685 20800 0.0733
8000 0.0691 20900 0.0733
9000 0.0682 30000 0.0720
10000 0.0686 30100 0.0720
11000 0.0686 30200 0.0720
12000 0.0701 30300 0.0720

[11.2. Tableau des résultats avec la recherche sinhp
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Le tableau ci-dessus montre que la meilleure poétisbtenue dans la recherche simple en
variant le paramétre: du modele Dirichlet e€1.0738avecu = 20300

4.2.2. Résultats obtenus avec le modéle de pertinence (okese) :

Dans cette étape nous allons présenter les résalitgnus avec le modéle de
pertinence, nous avons testé en faisant varietdaex parametres essentiels de ce modéle qui
sont le nombre de documents allant1de30 avec un pas dget en variant aussi le nombre
de termes allant dea 30 également avec un pas%le
Sachant que nous avons prit le paramgtre20300 du modele de Dirichlet.

Les résultats obtenus sont résumeés dans le tasl@zant :

Nombre de | Nombre de MAP Nombre de Nombre de MAP
documents termes document termes
1 0.1007 1 0,0952
5 0.1007 5 0,0942
10 0.1007 10 0,0942
1 15 0.1007 15 15 0,0942
20 0.1007 20 0,1121
25 0.1007 25 0,1119
30 0.1007 30 0,113
1 0,1084 1 0,1026
5 0,1084 5 0,1033
10 0,1084 10 0,1033
5 15 0,1084 20 15 0,1121
20 0,1162 20 0,1033
25 0,1136 25 0,1226
30 0,1137 30 0,1244
1 0,1137 1 0,1048
5 0,1137 5 0,1042
10 0,1137 10 0,1138
10 15 0,1079 25 15 0,1199
20 0,1103 20 0,1221
25 0,1114 25 0,1222
30 0,1114 30 0,1223
1 0,0972
5 0,0974
10 0,0974
30 15 0,0974
20 0,0974
25 0,0974
30 0,0974

[11.3. Résultats obtenus avec le modele de pertines.

Le tableau ci-dessus résume les résultats obtemssl'@xpansion de requéte avec le modéle
de pertinence de base, et nous constatons quellaureeprécision edd.1244 elle est
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obtenue avec le nombre de document é@dlet le nombre de termes est €g&0aet donc

maintenant nous allons tester notre approche asedeux paramétres et le parametre
u = 20300 obtenu avec la premiére recherche.

4.2.3. Reésultats obtenus avec notre approche

Dans le tableau suivant nous allons présenteréleigion et le taux d’amélioration de chaque
formule ajoutée au modéle de pertinence de baselafimontrer la formule qui apporte des
améliorations pour I'expansion de requéte.

Formule MAP Taux d’amélioration
F1 0.1331 6,99 %
F2 0.1241 -0,24 %
F3 0.1363 9,57 %
F4 0,0737 -40,76 %

Tableau Il11.4. Résultats obtenus avec notre approah

D’apres le tableau ci-dessus nous constatons quedele de pertinence étendu avec la
formule 3 a apporté une importante améliorationrppport au modele de pertinence de base
avec une MAP d8.1363et un taux d’amélioration d&57 %.

Nous résumons les différentes précisions du matiejeertinence étendu avec les 4 formules
et le modéle de pertinence de base dans la figivarsge :

MAP

0,16
0,14
0,12
0,1
0,08
0,06
0,04
0,02
0

Précision moyenne

F1 F2 F3 F4 M.P
0,1331 0,1241 0,1363 0,0737 0,1244

m MAP

Figure 111.4. Comparaison du modeéle de pertinencé&tendu avec les formules proposées
avec le modéle de pertinence

Cette figue montre que le modéle de pertinencedétamec la formule F3 a apporté la
meilleure précision.
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4.2.4. Evaluation requéte par requéte :

Dans les tableaux qui suivent nous allons mongéerésultats précédents mais cette fois
requéte par requéte.

MAP MAP Taux MAP MAP Taux
Requéte (modéle | (modéle de d’amélioration| Requéte (modele | (modéle de d’amélioration
de pertinence % de pertinence %
Dirichlet) Dirichlet)

51 0,3836 0,7007 82,66 76 0,0008 0,0001 -87,50
52 0,0976 0,1452 48,77 77 0,1439 0,4462 210,08
53 0,2077 0,5711 174,96 78 0,3069 0,5268 71,65
54 0,1028 0,1507 46,60 79 0 0 0
55 0,0044 0,0691 1470,45 80 0,0106 0,0113 6,60
56 0,0557 0,0124 -77,74 81 0,067 0,1658 147,46
57 0,3224 0,5528 71,46 82 0,1058 0,1635 54,54
58 0,0141 0,0053 -62,41 83 0,0024 0,0006 -75,00
59 0 0 0 84 0,0038 0,0022 -42,11
60 0,0009 0,0025 177,78 85 0,0185 0,0065 -64,86
61 0,0334 0,0096 -71,26 86 0,0029 0,0014 -51,72
62 0,0318 0,1874 489,31 87 0,0009 0,0005 -44.44
63 0,0486 0,0267 -45,06 88 0,0274 0,0241 -12,04
64 0,0038 0,0003 -92,11 89 0,0062 0,0086 38,71
65 0 0 0 90 0,1456 0,0744 -48,90
66 0,0006 0,0006 0 91 0 0 0
67 0 0 0 92 0 0 0
68 0,0168 0,0282 67,86 93 0,0008 0,0005 -37,50
69 0,0035 0,0011 -68,57 94 0,001 0,0003 -70,00
70 0,2496 0,8035 221,92 95 0 0 0
71 0,044 0,0212 -51,82 96 0,0132 0,0181 37,12
72 0,0072 0,0095 31,94 97 0,566 0,8238 45,55
73 0,0009 0,0011 22,22 98 0,5107 0,4663 -8,69
74 0,0002 0,0002 0 99 0,0216 0,007] -64,35
75 0,0277 0,0487 75,81 100 0,001 0,0005 -50,00

Tableau I11.5.Résultats obtenus avec I'analyse redgte par requéte avant et apres
I'expansion avec le modele de pertinence

Le tableau ci-dessus montre le taux d’amélioratiormodele de pertinence par rapport au
modéle de Dirichlet ou nous avons obtenu les raésudtuivants:

e 21 requétes améliorées
» 20 requétes dégradées
e 9requétes nulles
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MAP Taux MAP Taux
Requéte| (modele | MAP | d'amélioration] Requéte| (modele | MAP | d’'amélioration
de (F3) % de (F3) %
Dirichlet) Dirichlet)
51 0,3836 0.7341 91,37 76 0,0008 0.0005 -37,50
52 0,0976 0.2030 107,99 77 0,1439 0.5123 256,01
53 0,2077 0.5866 182,43 78 0,3069 0.7486 143,92
54 0,1028 0.1744 69,65 79 0 0.0000 0,00
55 0,0044 0.0471 970,45 80 0,0106 0.0000  -100,00
56 0,0557 0.0164 -70,56 81 0,067 0.1839 174,48
57 0,3224 0.6244 93,67 82 0,1058 0.2255 113,14
58 0,0141 0.0055 -60,99 83 0,0024 0.0004 -83,33
59 0 0.0000 0,00 84 0,0038 0.0015 -60,53
60 0,0009 0.0037 311,11 85 0,0185 0.0080 -56,76
61 0,0334 0.0119 -64,37 86 0,0029 0.0017 -41,38
62 0,0318 0.1716 439,62 87 0,0009 0.0004 -55,56
63 0,0486 0.0320 -34,16 88 0,0274 0.1126 310,95
64 0,0038 0.0004 -89,47 89 0,0062 0.0069 11,29
65 0 0.0000 0 90 0,1456 0.0896 -38,46
66 0,0006 0.0000 -100,00 91 0 0.0000 0
67 0 0.0000 0 92 0 0.000D 0
68 0,0168 0.0323 92,26 93 0,0008 0.0005 -37,50
69 0,0035 0.0019 -45,71 94 0,001 0.0004 -60,00
70 0,2496 0.8051 222,56 95 0 0.0000 0
71 0,044 0.0290 -34,09 96 0,0132 0.0000  -100,00
72 0,0072 0.0107 48,61 97 0,566 0.7229 27,72
73 0,0009 0.0011 22,22 98 0,5107 0.4661 -8,73
74 0,0002 0.0001 -50,00 99 0,0216 0.0087 -59,72
75 0,0277 0.0530 91,34 100 0,001 0.0006 -40,00

Tableau I11.6.Résultats obtenus avec I'analyse redgte par requéte avant et apres
I'expansion avec le modele de pertinence étendu avg-3)

Le tableau ci-dessus montre le taux d’amélioradiomrmodele de pertinence étendu avec la
formule 3 par rapport au modéle de Dirichlet oushavons obtenu les résultats suivants:

20 requétes améliorées
23 requétes dégradées
07 requétes nulles
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MAP MAP Taux MAP Taux
Requéte| (modele dg (F3) | d’amélioration| Requétel (modéle dg MAP | d’amélioration
pertinence % Pertinence) (F3) %

51 0,7007 0.7341 4,77 76 0,0008 0.0005  -37,50
52 0,1452 0.2030 39,81 77 0,1439 0.5123 256,01
53 0,5711 0.5866 2,71 78 0,3069 0.748¢ 143,92
54 0,1507 0.1744 15,73 79 0,00 0.0000 0,00
55 0,0691 0.0471 -31,84 80 0,0106 0.0000  -100,00
56 0,0124 0.0164 32,26 81 0,067 0.1839 174,48
57 0,5528 0.6244 12,95 82 0,1058 0.2255 113,14
58 0,0053 0.0055 3,77 83 0,0024 0.0004  -83,33
59 0,00 0.000d 0,00 84 0,0038 0.0015 -60,53
60 0,0025 0.0037 48,00 85 0,0185 0.0080  -56,76
61 0,0096 0.0119 23,96 86 0,0029 0.0017 -41,38
62 0,1874 0.1716 -8,43 87 0,0009 0.0004  -55,56
63 0,0267 0.0320 19,85 88 0,0274 0.1126 310,95
64 0,0003 0.0004 33,33 89 0,0062 0.0069 11,29
65 0,00 0.000d 0,00 90 0,1456 0.0896 -38,46
66 0,0006 0.0000  -100,00 91 0,00 0.000(¢ 0,00
67 0,00 0.000(¢ 0,00 92 0,00 0.0000 0,00
68 0,0282 0.0323 14,54 93 0,0008 0.0005  -37,50
69 0,0011 0.0019 72,73 94 0,001 0.0004 -60,00
70 0,8035 0.8051 0,20 95 0,00 0.0000 0,00
71 0,0212 0.0290 36,79 96 0,0132 0.0000  -100,00
72 0,0095 0.0107 12,63 97 0,566 0.7229 27,72
73 0,0011 0.0011 0,00 98 0,5107 0.4661 -8,73
74 0,0002 0.0001 -50,00 99 0,0216 0.0087 -59,72
75 0,0487 0.0530 8,83 100 0,001 0.0006  -40,00

Tableau Ill.7.Comparaison de I'analyse requéte parequéte obtenue dans I'expansion
avec le modéle de pertinence étendu avec F3 et [@adbtenue avec le modéle de
pertinence

Le tableau ci-dessus montre le taux d’amélioratiormodele de pertinence étendu avec la
formule 3 par rapport au modele de pertinence de ba nous avons obtenu les résultats
suivants:

» 25 requétes améliorées
» 18 requétes dégradées
» 07 requétes nulles
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4.2.5. Analyse des résultats obtenus précédemment en seshat sur le type

derequéte :
Nous proposons dans ce qui suit 'améliorationrédesltats selon le type de
requéte, nous avons classé les requétes en tpais ty

* Ambigues si la valeur de MAP<0.05 ;

* Moyennes si 0.05<MAP<0.2 ;
» Claires si MAP<0.2.

Modele | Taux F3 Taux F3
Recherche| Modéle de étendu par par
Requétes| simple pertinence Taux avec F3 | rapporta | rapport au
d’amélioration la modele de
recherche | pertinence
simple
51 Claire + +,++
53 Claire + +,++
57 Claire + +,++
70 Claire + 85.71% +,++ 85.71% | 85.71%
78 Claire + +,++
97 Claire + +,++
98 Claire
52 Moyenne + +,++
54 Moyenne + +,++
56 Moyenne ++
77 Moyenne + 71.43% +,++ 71.43% 85.71%
81 Moyenne + +,++
82 Moyenne + +,++
90 Moyenne
55 Ambigle + +
58 Ambigue ++
59 Ambigle
60 Ambigle + +,++
61 Ambigue ++
62 Ambigue + +
63 Ambigue ++
64 Ambigle ++
65 Ambigue
66 Ambigle
67 Ambigue
68 Ambigue + +,++
69 Ambigle ++
71 Ambigue ++
72 Ambigue + +,++
73 Ambigue + +
74 Ambigue
75 Ambigue + +,++
76 Ambigue 27.78% 25% 33.33%
79 Ambigle




Chapitre III Evaluation & Expérimentations

80 Ambigue +

83 Ambigle

84 Ambigle

85 Ambigue

86 Ambigle

87 Ambigue

88 Ambigle +,++
89 Ambigue + +,++
91 Ambigue

92 Ambigue

93 Ambigue

94 Ambigue

95 Ambigue

96 Ambigle +

99 Ambigue

100 Ambigue

Tableau 111.8. Les résultats obtenus en utilisant’expansion avec le modeéle de pertinence
étendu avec F3 et ceux obtenus en utilisant I'expaion avec le modéle de pertinence en

se basant sur le type des requétes

Dans la recherche simple, les résultats on révélé :

» 7 requétes claires

» 7 requétes moyennes
» 36 requétes ambigles

Dans I'expansion avec le modéle de pertinencagadtats on révélé :

» 6 requétes améliorées sur les 7 requétes clairiesrdeherche simple avec un taux
d’amélioration de35.71%.

» 5requétes améliorées sur les 7 requétes moyerriag@echerche simple avec un taux

d’amélioration de71.43%.

» 10 requétes améliorées sur les 36 requétes amhigiagecherche simple avec un
taux d’amélioration d@7.78%.

Dans I'expansion avec le modéle de pertinence B8etes résultats on révélé :

> 6 requétes améliorées sur les 7 requétes clairksrdeherche simple avec un taux
d’amélioration de35.71%et 6 requétes améliorées sur les 7 requétes cthiramdele de
pertinence avec un taux d’amélioration8fe71%.

> 5 requétes améliorées sur les 7 requétes moyeernagecherche simple avec un taux
d’amélioration de71.43% et 6 requétes améliorées sur les 7 requétes mayeonaodele de
pertinence avec un taux d’amélioration 8&.71%.

> 9 requétes améliorées sur les 36 requétes amhigiasecherche simple avec un
taux d’amélioration d@5% et 12 requétes améliorées sur les 36 requétes aasbiy
modeéle de pertinence avec un taux d’améliorated3d33%.
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5. Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons exposé notre appouilvensiste a étendre le modéle de
pertinence de base avec les deux caractéristidagaitle de document et I'entropie, puis
nous avons testé cette approche et obtenus ddmt€sue nous avons présentés sous forme

de tableaux et d’histogrammes pour les compareréatats obtenus avec le modéle de
pertinence de base.

Le teste de cette approche en introduisant I'@i#roous a apporté de meilleurs résultats
en terme de précision, ainsi que la pertinencaldesments retournés a I'utilisateur.

=



Conclusion
géenerale




Notre projet consistait a retourner a l'utilisatées bons documents contenants
I'information dont il a besoin comme réponse a ratéte.

En effet, 'expansion de requéte permet que celaeaen faisant la sélection, le
classement, et le choix des termes d’expansiored’equéte initiale soumise par I'utilisateur
jugée courte ou mal exprimée.

Dans notre approche implémentée, nous avons prapaseliorer le processus de
sélection des termes d’expansion en se basard suvdele de pertinence. Nous avons
proposé des formules que nous avons évaluéesué@goau modele de pertinence pour
justement arriver a un processus efficace powrdharche d’'information.

D’apreés les résultats obtenus nous sommes damsfeelvoix avec la collection de
teste TREC APP88, et parmi les perspectives endsagour notre travail est
I'expérimentation de notre approche sur d’autréectibns plus volumineuses afin de valider
les résultats obtenus.
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