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Introduction générale

Avec l'augmentation rapide du volume documentai@cle sous format numeérique ; et
'avéenement du web, la quantité d’information disiinbe ne cesse de croitre au cours de ces
dernieres années, il est devenue alors trés itéffibe trouver une information ou un
document qui répond a un besoin utilisateur.il laifdonc envisager le développement des
outils automatique qui permettent I'acces cibléefiicace a cette masse donnée. Ces

difficultés ont donné naissance a une nouvelleiglise appeléeRecherche d’Information.

La Recherche d’'Information (RI) peut étre défin@mmne une activité dont la finalité est de
localiser et de délivrer un ensemble de documents atilisateur en fonction de son besoin
en informations. Le défi est de pouvoir, parmi ddwvne important de documents disponibles,

trouver ceux qui correspondent au mieux a I'attelet€utilisateur.

L’'opération de la RI est réalisée par des outifsrmatiques appelés Systemes de Recherche
d’'Information (SRI), ces systemes ont pour but dettra en correspondance une
représentation du besoin de [l'utilisateur (requé&tedc une représentation du contenu des
documents au moyen d’une fonction de comparaisoridé correspondancéjessor du web

a remis la Rl face a de nouveaux défis d’accemntmation, il s’agit cette fois de retrouver

une information pertinente dans un espace divérstfde taille considérable.

Nous travail se focalise sur le domaine de laegedie d’'information (RI), précisément dans
'extension du modéle de recherche d’information gonsiste a reclasser les documents
obtenus lors de la recherche simple, ceci a fibtéoir des résultats plus pertinents.

Pour réaliser notre objectif nous intégrons la mémpie du word embedding (intégration des
mots) qui permet de représenter les termes delliection par des vecteurs dans un espace a

dimension réduites.

Le word embedding a la capacité de viser la sémamtdes mots et pour cela les mots qui
sont sémantiqguement similaires sont représentésirlesproches des autres dans l'espace
vectoriel. Différents modeles existent permettentdnstruire les word embedding a savoir le

modele Glove, Word2vec qui se basent sur des réskaneurones.

Nous exploitons ainsi ces vecteurs des word emhgddifin de recalculer le score des

documents restitués lors de la recherche simple.
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Le probléme qu’'on pose dans notre mémoire et qunese but a atteindre est comment
exploiter la technique du word embedding pour Besion du modele de recherche

d’information.
Notre mémoire est décomposé en trois (03) princighapitres :

Le premier chapitre intitul& La Recherche d’Information », nous décrivons les points
essentiels suivants: Tout d'abord nous donnons clascepts du base du recherche
d’'informations .on y trouve les notions de besainrdormation de requéte ; de document et
de pertinence et le processus d’indexation. Nowsivais aussi les différents modeles de
recherche d’informations en particulier le modebléen ; le model vectoriel et le modéle
probabiliste et le troisieme point traité dans bapitre c’est évaluation des systemes de

recherche d’information.

Le deuxieme chapitre le Word Embedding »,est consacré a la présentation de la technique
du word embedding qui est le concept que nous awmeégré dans notre travail a fin
d’améliorer les résultats de la recherche d’infdiam ainsi nous avons présenté ses modeles

qui se basent sur les réseaux de neurone.

Le troisiéme chapitre L'implémentation et résultats », est dédié a décrire I'approche de
notre travail, une implémentation de cette approeghées différents outils utilisés pour la

réaliser et nous terminons avec les résultats que avons tiré.

Enfin, nous concluons notre mémoire avec une cgiaiugénérale et quelques perspectives.
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Chapitre I : La recherche d’information

[.1 Introduction

Vu les grandes masses d’information qui se trouyeuad’hui, I'utilisateur a de plus en plus
des difficultés pour accéder a son besoin inforomakel. La recherche d’information (RI)
traite de la représentation, du stockage, de limggdion et de I'accés a l'information. Le but
d'un systeme de recherche dinformation SRI ested®uver, parmi une collection de
documents préalablement stockés, les document®poindent au besoin utilisateur exprimé
sous forme de requéte. Dans ce chapitre nousntogseles concepts de la Rl en particulier
en décrivant les notions du document ; de requiperinence ainsi que l'architecture du
systeme de recherche d’'information (SRI), les mexide RI et enfin I'évaluation des SRI

|.2 Définition de la Recherche d’'Information

Plusieurs définitions ont été attribuées a la regttee d’'information nous citons dans ce

contexte les deux définitions suivantes

Definitionl : La recherche dinformation (RI) est une branche ld&ormatique qui
s’intéresse a l'acquisition, l'organisation, le dtage, la recherche dans une masse
documentaire existante, les documents contenanfodfnation qui répond au besoin
informationnel exprimé par I'utilisateur [6].

Définition 2 : La recherche d’information est une discipline deherche qui integre des
modeles et des techniques dont le but est detéadilicces a I'information pertinente pour un

utilisateur ayant un besoin en information [7].

[.3 Concepts de base de la recherche d’information

La RI fournit les techniques et outils pour permeettle représenter, stocker, organiser,
rechercher et retrouver, dans une masse docunergaistante, les documents contenant
linformation qui répond au besoin informationnedpemé par I'utilisateur sous forme de

requéte. De ce contexte plusieurs concepts clégepeétre définis, nous allons les clarifier

dans ce qui suit :

[.3.1 Document et collection de documents

Un document constitue linformation élémentaire nd'ucollection de documents.
L'information élémentaire, appelée aussi granulel@mument, peut représenter tout ou une

partie d'un document [3], ce dernier peut étreextet une page WEB, une image, une bande
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vidéo, etc. Il s'agit de toute unité qui peut ditasr une réponse a un besoin en information
exprimé par un utilisateur [1].
L’ensemble des documents manipulés par un syst@medaherche d’'information (SRI) se

nomme collection de documents (ou base documergaiesncore corpus)

[.3.2 Requéte

Une requéte constitue I'expression, dans un landagequéte, du besoin en information de
l'utilisateur [1], une requéte est un ensemble d¢srolés, et elle peut étre exprimée en
langage naturel, booléen ou graphique.

[.3.3 La pertinence

La pertinence est un élément crucial et fondametstas le domaine RI, elle peut étre définie
comme une mesure d’informativité du document aelguéte ou encore la correspondance

entre un document et une requéte [2]. Il existexdgpoes de pertinence :

» La pertinence systéme c’est I'évaluation par le systeme de recherchefofimation,

de I'adéquation entre les documents et une redqlEte

» La pertinence utilisateur: c’est I'évaluation par I'utilisateur, de la perimce, vis-a-
vis de son besoin en information, des documentsueés par le systeme de recherche
d’'information [1].

I.4 Systeme de Recherche d’Information (SRI)

Un Systéme de Recherche d’Informations (SRI) est amsemble de programmes
informatiques qui permet de retourner a partir d'wollection de documents, ceux dont le
contenu correspond le mieux a un besoin en infoomsitd’'un utilisateur, exprimé a l'aide

d’'une requéte [4].

I.5 Le processus de la recherche d’information

La figure suivante représente les différentes &tajgela RI dans un systeme de recherche
d’'informations (SRI) :
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Besoin en 1

¢ information
M\
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Indexation ] Indexation ]
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- Reformulation
l x

1
Documents !
sélectionnés

Figure I-1 : Processus de la recherche d’information [1]

A travers le processus on a identifié les processivant : I'indexation, I'appariement, et la

reformulation de la requéte que nous allons détasitdessous :

[.5.1 L’'Indexation

L’indexation est un processus qui transforme lesudwents en substituts appelées aussi
descripteurs capables de représenter leurs consgmuantiques [1], elle a pour objectif de
créer une représentation interne (I'index) des dwmnts en vue de faciliter la recherche.

On trouve trois(3) types d’'indexation : manuellEems-automatique et automatique.

* |ndexation manuelle :

C’est un indexeur humain qui se charge de défieg dlescripteurs (mots clés)
représentatifs du contenu du document, I'indexatianuelle assure une meilleure
précision dans les documents restitué par le SRréponse aux requétes des
utilisateurs, néanmoins cette indexation représamteertain nombre d’'inconvénients

bY

liés notamment a l'effort et le prix qu'elle exigen temps et en nombre de
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personnes). De plus cette indexation est subjedtivieest liés aux facteurs humains,
différents spécialistes peuvent indexer un docuns®c des termes différents.

Pratiguement inapplicable aux corpus de texteswioleux [1].

* Indexation semi-automatique :
L’indexation est réalisée par un programme inforquegt et un indexeur humain.
Le choix final des termes d’indexation a partir wlocabulaire fourni, est laissé a
I'indexeur humain (généralement spécialiste du doe)d1l].

* Indexation automatique :
C’est un processus completement automatisé, etleéatisée par un programme
informatique, elle se charge d'extraire les terwa®ctéristiques du document [1],
elle est particulierement adaptée aux corpus valaox, elle se passe par un

ensemble d’étapes pour créer I'index d’'une facdoraatique :

Analyse lexicale

Document

Elimination des
mots vides

Normalisation

Document indexé
La pondération

Figure I-2 : Le processus de l'indexation automatique

Les étapes de I'indexation automatique définiesdafigure 1-2 sont détaillées ci-dessous

[.5.1.1 L’'analyse lexicale (tokenization en anglajs

Elle permet de convertir un texte de document e kile token, ce dernier est un groupe de
caractéres constituant un mot significatif dansdacument. L'analyse lexicale inclut les

étapes suivantes :

* La conversion de la casse (majuscules en minescul

« L’élimination des accents
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* La tokénisation : Elle consiste a découper leudment en un ensemble d’unités lexicale

(mot ou token). Chaque unité lexicale ou un radiest une séquence de caracteres entourées
par des séparateurs d’'unités. Elle permet alorecmnaitre les espaces, les chiffres, les
ponctuations, etc. [5].

1.5.1.2 L’élimination des mots vides

Cette étape consiste a identifier les mots vidasnots qui n'apportent pas de sens au texte
(prépositions, déterminants, adverbes, conjonctiony et les éliminer, on distingue deux
techniques pour I'élimination des mots vides :

v L'utilisation d’une liste des mots vides (aussi el@e anti-dictionnaire ou stoplist).

v L'utilisation des mesures statistiques : élimines @nots dépassant un certain nombre

d’occurrences dans la collection ou les mots rdegls collection [5].

[.5.1.3 La normalisation des termes

L’objectif est de ramener les mots de la méme fandil leur forme normale, la normalisation
s’appligue dans les documents et dans la requétepldsieurs traitements de normalisation

existent dont principalement :

a) La lemmatisation (Stemming en anglais) a pour objectif a construire un lemme
d’'un mot. Un lemme est tout ce qui reste du moegmvoir éliminé les affixes
(préfixes, suffixes). Elle permet de substituerqetleamot par sa racine (lemme), qui
est soit sous la forme infinitive si le mot estuerbe, soit sous la forme de singulier
masculin si le mot est un nom, adjectif ou artjéle

b) La racinisation (ou troncature): son principe consiste a construire une racine
commune a un ensemble de mots de la méme familleomguant les mots en
guestions a partir d'un certain rang avec la sigse des flexions et des suffixes [5].

(Ex : cheval, chevaux, chevalier, chevalerie, chevauekigheva'(mais pas "cavalier

).
[.5.1.4 La pondération

La pondération est une fonction fondamentale enfRlis les modeles de recherche, excepté
le modele booléen, se basent sur la pondération desrmes.
L'idée de la pondération est d'affecter a chaqumée d’'un document d ou d’'une requéte q,

un poids numérique sensé le caractériser dansclentent ou la requéte, les poids des termes
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de la requéte et du document peuvent avoir desrgigmas différentes, le poids est donc une
mesure statistique de l'importance du terme dam®tument (plus un terme est important

dans un document, plus son poids dans ce docwinérdtre éleve) [1].
Parmi les mesures de pondération utilisées, noussada mesuref, ;*idf,

Notant:tf, 4 (term frequency): La fréquence d’occurrence du terinéans le documert.

cette mesure est proportionnelle a la fréquenctidne dans le document. Plus un terme est

fréquent dans un document, plus il est importansda description de ce document.
idf.(Inverse of Document Frequencia fréquence documentaiireverse du terme

t, c’est unemesure I'importance d’'un terme dans toute la ctdec L'idée sous-jacente est

gue les termes qui apparaissent dans peu de dotsuudeeta collection sont plus

représentatifs du contenu de ces documents quegee@pparaissent dans tous les

documents de la collection.

Donc le poidawv, 4 du terme dans un documenttest définit comme suit :
Wi a=tfq*idf, (1.1)
[.5.2 L’appariement document-requéte

La fonction I'appariement document-requéte pernmeetntesurer la valeur de la pertinence
d’'un document vis-a-vis d’'une requéte. Afin de is&alcela le SRI représente le document et
la requéte avec un méme formalisme, puis le SRpenenles deux représentations, le résultat
de cette comparaison se traduit par un score derrdiéne la probabilité de pertinence (degré
de la similarité ou degré de correspondance) deirdent vis-a-vis de la requéte. Cette
fonction d’appariement est noté RSV (d,q) (RSV trieeal Staus Value) od représente le
document de la collection gtla requéte .cette valeur permet en suite au Séttldhner les

document renvoyés au utilisateurs [2].
1.5.3 La reformulation de la requéte

La reformulation de requéte consiste, a partir d'vequéte initiale formulée par I'utilisateur,
a construire une nouvelle requéte qui répond miéuxson besoin informationnel.
Pratiguement, la reformulation de la requéte comsismodifier la requéte de l'utilisateur par
ajout de termes significatifs et/ou réestimatioriades poids [1]. Nous présentons dans ce qui
suit les principales techniques de la reformulation
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[.5.3.1 La réinjection de pertinence(ou relevancteedback)

Lorsque l'information sur la pertinence des docoteeetournés en réponse a la requéte

initiale est utilisée pour 'améliorer [1], deuxplgs de réinjection de pertinence existant :
a.1 Reéinjection de pertinence explicite

L'idée est de faire participer I'utilisateur daasplocessus de recherche de sorte a améliorer

I'ensemble final de résultats. Le procédé de bsisie suivant :

v L'utilisateur formule sa requéte,

v Le systéme lui renvoie un premier ensemble de tatsude recherche.

v' L'utilisateur marque quelques documents retournésin@e pertinents ou non
pertinents (en pratique, seuls les 10 (ou 20) prEmdocuments classés sont
examines).

v' L'idée principale consiste a sélectionner les ternmaportants des documents
considérés comme pertinents, et améliorer I'impodale ces termes dans la nouvelle
formulation de requéte.

v' Une nouvelle requéte sera formulée par le systeme partir de
la requéte initiale en utilisant l'information sda pertinence (nouveaux termes
sélectionnés)

v' La nouvelle requéte est obtenue a partir de laéteqinitiale en appliquant un
algorithme spécifique par exemple I'algorithme decéhio qui a été proposé pour la
réinjection de pertinence dans le modele vectoriel.

La formule est comme suit de Rocchio pour la rétiga de pertinence est donnée par
[1] :

1 1
Qm:aQO+Bﬁ deER dp Y m ZdanNR dnp (1.2)

* Q,, :levecteur de la nouvelle requéte reformulée.
* Qy :levecteur de la requéte initiale.

* d, (respectivemend,,;):le vecteur associé a un document pertinent retrouve

(respectivement non pertinent).
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* R estl'ensemble des documents pertinents de laatmh.

* NR est 'ensemble des documents non pertinents

de la collection.

* a, B,y des constantes telles que p +y =1

a.2 Réinjection de pertinence implicite (pseudo-réjection de pertinence):

L'idée est d'utiliser les résultats de la rechersherue d’améliorer les résultats du SRI
sans l'intervention de l'utilisateur. On supposéquement que leps m documents
retournés sont considérés comme pertinents, etsoutilise pour reformuler la requéte

initiale.

La variante de la formule de Rocchio pour la réitigm de pertinence explicite est

exprimée par la formule suivante :

1
Qn=a.Q +ﬁm2d,,eR d, (1.3)

* Q.. :levecteur de la nouvelle requéte reformulée.

* Q :levecteur de la requéte initiale.

* d,: le vecteur associé a un document pertinent retrouveé
* R estl'ensemble des documents pertinents de laatmh.

* «aetp sont des constantes.
|.6 Les modeles de recherche d’'information

Un modele de RI a pour réle de fournir une forswtlon du processus de recherche, il
permet de créer une représentation interne poutoaoment ou pour une requéte basée sur
des termes pondérés issus de lindexation, ainsipdrmet de définir une méthode de
comparaison entre une représentation du documeedletde la requéte afin de détecter leur
degré de correspondance(ou de similarité). Les lasdide recherche sont classés en trois

classes principales : les modeles booléens, legle®uectoriels et les modeles probabilistes
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[.6.1 Les modeles booléens

[.6.1.1 Le modéle booléen de base

Ce modéle est le premier modele utilisé dans leailoende la RI. Dans ce modele, la requéte
est représentée sous forme d'une expression logpguee de termes d'indexation reliés par
des opérateurs booléens AND, OR et NOT. Par cémttlecument est représenté sous forme
de conjonction de termes d'indexation non pondédri&gpariement requéte-document est

strict et se base sur des opérations ensemblat@s Ies regles suivantes :

RSV (d;) =1 site d, 0 sinon (1.6)
RSV (d,;AND¢;) = 1 si ¢; €d)et(; € d), 0 sinon (1.7)
RSV(d; OR¢;) = 1 si ¢; € d) oug; € d), 0 sinon (1.8)
RSV (d, NOT;) = 1 sit; € d, 0 sinon (1.9)

[.6.1.1 Le modele booléen étendu

Il a été introduit par [Salton et al. 1983]. c'ase extension du modéle précédent qui vise a
tenir compte d'une pondération des termes dansodpus, dans le but d'ordonner les
documents retournés par le SRI. l'appariement teef@cument est le plus souvent
déterminé par les relations introduites dans leat®g-norm basées sur les p-distances, avec

1 <p< . La valeur de est indiquée au moment de la requéte.

Un document "d" est ainsi représenté par I'ensendsdermes auxquels sont associés des
poids : d={...., (ti pi),....}. La requéte est uaerpression booléenne classique. La fonction

d'appariement peut étre définie par:

« RSV (d,t;) =p; (1.10)
. RSV(d ,q; etq;) = min(RSV(dg,),RSV(dg;)) (1.11)
. RSV (d,g; ouq;)= max(RSV(dg;),RSV(dg;)) (1.12)
. RSV(d, non gi)= 1-RSV(dy) (1.13)

[.6.2 Les modeles vectoriels
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[.6.2.1 Le modéle vectoriel de base

C'est le modéle le plus populaire en RI. Un doentd; est représenté par un vecteur de

poidsw;; de dimensiom, dans I'espace vectoriel composé de tous les tediedexation

di= Wi1, Wiz, ... \Wip)

Une requét® est aussi représentée par un vecteur de pgjdsiéfini dans le méme espace

vectoriel que le documer® = Wqq, Woz, ... \Won)

Ou wy; estle poidsdetermet; danslarequét®, et w;; son poids dans le
documentd; . Ce poids peut étre soit une forme d¢,; * idf, ,soit un poids attribue

manuellement par l'utilisateur.

La pertinence du documeth} pour la requét€® est mesurée comme le degré de corrélation

des vecteurs correspondants. Cette corrélation @trat exprimée par l'une des mesures

suivantes:
—Le produit scalaire :RSV (d;,Q)=Xj-1(Wq; * w;j) (1.14)
—La mesure du cosinusRSV(d,Q)= Zj:lYQj*W” T (1.15)
(X wojH)Z*(Xj=, wij?)?
_ : _ 2%y WijaWj
La mesure de Dice RSV (d,Q) T W Y Wy (1.16)
_ Yiz1 WijsWoj
—La mesur rd RSV .17
a mesure de Jacard RSV (d,Q) Twa  Li Wi i) (1.17)
. iy : _ Tita WijsWoj
—Coefficient de superposition Sim(d; )= (1.18)

min(Z;L:lWQjZ,Z}LlWUZ)
1.6.2.2 Le modéle d’'indexation sémantique latentd_SI)

Ce modele peut étre vu comme une amélioration ddereovectoriel .L’objectif du modele
LS| est de construire des index conceptuels porantla sémantique des mots dans les
documents. Ces index sont tirés a partir de lacire sémantique latente des textes des
documents.

Pour ce faire, partant de I'espace vectoriel de tes termes d’index, LS| construit un espace

d’'indexation de taille réduite k, par applicatiomld décomposition en valeur singuliere SVD
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(Singular Value Decomposition) de la matrice terrdesuments [Deerwesteret al., 90], cette
décomposition en valeurs singuliéres permet de grouper des mots sémantiquement
proches», chaque groupe de mots forme un concepk Himensions (ou concepts) obtenus

capturent une partie importante de la structureaséigue des documents [Berry et al., 94 ].

Chaque vecteur document est au final représenté Wegpacek-dimensionnel réduit des
termes non bruités. Les documents qui partagent tdeses co-occurrents ont des
représentations proches. La requéte utilisateuraassi représentée par un vecteur dans
I'espacek-dimensionnel. Une mesure de similarité est enstateulée entre l-vecteur
requéte et chacun désvecteurs documents de la collection. A lissuelale@echerche, le
systeme sélectionne les documents pertinents mélmens contiennent aucun mot de la
requéte [6].

1.6.3 Les modéles probabilistes

Le principe du modéle probabiliste consiste a priesdes résultats d’'un SRI dans un ordre
basé sur la probabilité de pertinence d’'un documisra-vis d’'une requéte.
1.6.3.1 Les modeles probabilistes de base

Soit Q est une requéte utilisateur dtun document, le modele probabiliste tente d’estime
la probabilité que le documeditappartienne a la classe des documents pertineatsidn
pertinents). Un document est sélectionnés siddahilité qu’il soit pertinent pou® notée

P(R|d) est supérieure a la probabilité gu’il soit nontipent pourQ, notéeP(NR|d).
RSV (d,Q) est donné par :

P(R|d)

En utilisant la formule de Bayes et en simplifiantobtient:
_ P(d|R)
RSV (d,Q) “PWINR) (1.20)

P(d|R) (respectivemen®(d|NR)) est la probabilité que le document appartienfierssemble
'ensembleR des documents pertinents (respectivement a hebleNR des documents non

pertinents).

Il existe d'autres méthodes pour estimer ces pitilés comme dans le modele BIR(Binary

Independance Retrieval). Les probabili®&|R) et P(d|NR) sont données par:
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P(d [R)=PE; = x1,t; = x2,t3 = x3....|R)=[[; p(t; = x;|R)=[]; P(t; = 1|R)*i* P(t; = O|R)* ™™ (1.21)

P(d INR):P(tl = xl, tz = xZ, t3 = X3 |NR): Hlp(tl = xllNR) = HLP(tl = 1|NR)xl * P(tl = 0|NR)1_xi
(1.22)

t; est leiemeterme utilisé pour décrire le documahtet xi est sa valeu® si le terme est
absent] si le terme est présent dans le document.

[.6.3.2 Le modéle de langue

L'utilisation des modéles de langue en RI remont&988 []. Le principe de ce modéle
consiste a construire un modele de langue pouruehdgcument, sa 4, puis de calculer la
probabilité qu’une requetg puisse étre générée par le modéle de langue dundmnt,

SoitP(q|M, ). Cette probabilité est alors exprimée comme suit :

RSV (d,q) = R(= (t1, t2, ..., t0)[Mg) =I1; P(t;|M4) (1.23)

P(t|d) est donnée par :

— Ytd)
PG:IMa) =5 o (1.24)

Ou tf(t|d) est la frequence d’'occurrence du n-gramme (du motlans le document et
Y tf(t, d) correspond a la taille du document (c’est-a-diradenbre totale d’occurrence de

n-grammes ).

Pour remédier au probleme posé par des mots @gl&te absents dans le document, qui ont
pour effet d’avoir la probabilit€®(q|M,) nulle ; des techniques de lissage (smoothing) sont
utilisés. Le lissage consiste a assigner des pildbabnon nulles aux termes, qui
n'apparaissent pas dans les documents. Différaetdmiques de lissage existent dont le
lissage de Laplace, le lissage de Goog-Turingskade Bakoff, le lissage par interpolation,
etc [9]

|-7 L’évaluation des SRI

L’évaluation constitue une étape importante dansike en ceuvre d’'un SR, elle permet de
mesurer les caractéristigues du systeme en terraequdlité de service et de facilité

d’utilisation, et d’évaluer la performance du sysé

Le but d’'un SRI est de retrouver I'information recthée par l'utilisateur (ou information

pertinente) et de la lui retourner dans un délaeptable, en la lui présentant sous une forme
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bY

aisément exploitable. Ceci implique la capacité systeme a retrouver les documents

pertinents d'une part, et la maniére de préseaterdsultats d’autre part.

[-7-1 Les mesures d’évaluation de SRI
Pour évaluer la performance d’'un SRI, certainesunaessstatistiques sont utiliséeRappel
et précision laMAP, Bruit etSilence
* Rappel et précision :Le rappel et la précision sont deux mesures de pase
évaluer les performances des systemes de rechdofermation. Le principe de ces

deux mesures est basé sur la connaissance a-pe®rdocuments pertinents de la

collection d’'une part, et d’autre part la partitive 'ensemble des documents restitués

par le SRI en deux catégories : documents persneindocuments non pertinents. La

figure I-4, illustre la partition de la collectiate tests pour une requéte :

DPNR

DNP DP

Figure 1-4 : Répartition des documents d’une collection suit@@requéte
DP : Documents pertinents
DNP : Documents non pertinents
DR : Documents retrouvés
DPNR : Documents pertinents non retrouvés

DNPNR : Documents non pertinents non retrouves

Le rappel: C’est la capacité du SRI a retrouver les documeetsnents de la collection. Le

rappel indique le pourcentage de documents petingui ont été retrouvés par le SRI par

rapport a I'ensemble des documents pertinents dmllaction. Le rappel est donné par la

proportion suivante :

Nombre des documents pertinents retrouvés _ |DPR|

Rappel =

(11-25)

Nombre des documents pertinents |DP|
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Un rappel égal & signifie que tous les documents pertinents ontettéuves.
La précision: Elle calcule la capacité du SRI a retrouver unigeleimles documents
pertinents. La précision permet de mesurer lairaaies documents pertinents parmi ceux

gui ont été retrouvés par le systeme.

P Nombre des documents pertients retrouvés DPR
Précision = L = __|DPRI (11-26)

Nombre des documents retrouvés - |IDPRUDNPR|

Une précision égale Bsignifie que le systeme n’a retrouvé que des dectsnpertinents.
Exemple :

Un SRI retourne en réponse a la requéte sur lespotnme », une liste de 60 documents.
Sur un total de 100 documents traitant du fruibmme », il en fournit 50, mais les 10
documents restants portent plutot sur la compagpi@mme et fils » qui vend des tournevis.
Le rappel et la précision et de ce systéme estiléad@lors comme suit :

, e . 50
Précision == 83%

Rappel =" 50%

Bruit et silence: ce sont d'autres mesures complémentaires au Retfpp&cision.

. Nombre des documents non pertinents retrouvés DNPR
Bruit: B = P : — _|DNPR| (11-27)
Nombre des documents retrouvés |IDPRUDNPR|
. Nombre des documents non pertinents retrouvés |IDPNR|
Silence: S = P _ = (11-28)
Nombre des documents pertients |DP|

Courbe Rappel/Précision: Les différentes valeurs de précision aux diffésepoints de
rappel servent a tracer la courbe Rappel/précigiora en général l'aspect suivant comme le

représente la figure ci-dessous.




Chapitre I : La recherche d’'information

Précision

Courbe d'un systeme idé:

Rappel

Figure I-5: Courbe rappel-précision

Exemple : le tableau suivant représente les valeurs du ragipeé la précision pour les 10
premiers documents renvoyés par le SRI pour unéteqyant 7 documents pertinents :

Rang du Pertinence Rappel Précision

document

renvoyé

Docl * 0.14 1
Doc2 0.14 0.5
Doc3 * 0.28 0.66
Doc4 * 0.42 0.75
Doc5 0.42 0.6
Doc6 * 0.57 0.66
Doc7 0.57 0.57
Doc8 0.57 0.5
Doc9 * 0.71 0.55
Docl0 *) 0.85 0.6

Tableau I-1 : valeurs du Rappel et précision
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On représente généralement la courbe que par learsade précision calculées a chaque

document pertinent restitué, la courbe rappel-pré@ciest tracée sur la figure suivante:

1,2

oo
recision 1

> \/\\

0,6

0,4
0,2
O T T T T T T T T T 1
0,14 0,28 0,42 0,57 0,71 0,85 Rappe|

Figure I-6 : Exemple courbe Rappel-précision

» Précision moyenne (AVG-P), la MAP et la R-précision

a) Précision moyenne (AVG-P) c'est une valeur moyenne des valeurs de précision

a chaque observation d’'un document pertinent
Dans I'exemple précédent, les précisions aux doctsmgertinents observés sont
respectivement : 1, 0.66, 0.75, 0.66, 0.55, 0.6alo

140.66+0.75+0.66+0.55+0.6
AVG-P= ~0.7

6

b) MAP(Mean Average Precision): La MAP est la moyenne des précisions

moyennes AVG-P) obtenues sur I'ensemble des requétes a chagsiegfun

document pertinent est retrouvé

nq )
MARz1479P @) (111-29)

Tq
n, : est le nombre des requétes
c) La R-précision: la R-précision pour une requégeest la précision calculée au
rangR (Ranking).
Rep=P@R=" (111-30)
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OuR est le nombre de documents pertinents pour le&étequ
On considere I'exemple précédent: on a 7 docunpantsents, |aR-précision pour

cette requéte au rang 7 est :

R-Précision -—i;- ~0,57

|-7-2 Les collections de test

Les collections de test sont utilisées afin d'émala performance du SRI, une collection
de test est composée d'un corpus de documentdistmele requétes prédéfinies et des
jugements de pertinences qui sont établis par dperis pour définir les documents

pertinents. Plusieurs collections de test ont étéituites ; parmi elles

ADI (82 requétes, 25 documentSACM (3204 requétes ,64 documentS)SI(1460
requétes,112 documeptsMED(1033requétes, 3documenty TIME (425 requétes,23)

Les compagnes d'évaluationles compagnes d'évaluation en RI travaillent paafuer
le degré de pertinence des réponses du SRI a gonéteeen utilisant des collections de
test.

Chaque compagnie est constituée d’'un certain nooditédches fournissant des résultats,
et un protocole d’évaluation pour chaque tache.dosspagnies de TREC (Text Retrieval
Conference) sont devenues la référence en ce guente I'évaluation des SRI mais on
peut également citer les compagnies CLEF (Crosspiage Evaluation Forum), NTCIR
(NIl Tesbeds and Community for Information accessdarch), Amarllis et INEX [3].

La compagnie TREC: TREC est un projet international, initié au débes dnnées 90 par

le NIST (National Institute of Standards and Tedbgg) aux Etats-Unis, dans le but de
proposer des moyens homogénes d'évaluation der@stocumentaires sur des bases de
documents conséquentes. Il est aujourd’hui co-spisés par le NIST et 'ARPA
(exDARPA/ITO, pour Defense Advanced Research Pt®je&gency - Information
Technology Office, qui méne plusieurs actions dEnglomaine des technologies de
l'informatique et de la communication, et qui débelu ministere de la défense). Le
projet TREC consiste en une série d’évaluationsuelies des technologies pour la Rl,

dont l'objectif est d'une part, d'offrir aux chéreurs le moyen de mesurer sur des
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procédures d’évaluation uniformes, l'efficacité lders systemes, d’autre part, de leur

permettre de comparer les résultats de leurs sgstédh

Les taches de TRECUne tache (ou piste) TREC vise a explorer de nauxe&omaines

de recherche : la piste crée linfrastructure reaies (des collections de test,
meéthodologie d'évaluation, etc.) pour soutenielzherche sur sa tache Chaque tache a ses
propres collections de test, et son propre protod@valuation [1]. Voici quelques taches
TREC:

 Ad-Hoc track: c'est la tache principale dans TREC, elle vise aluév les
performances d’'un SRI sur des ensembles statiqggedoduments, seules les

requétes changent.

* Question AnsweringTrack: elle travaille sur des parties de documents, édle &
rechercher la pertinence d'un document dans sé#téptan va rechercher la

pertinence dans des extraits de documents

« Web Track: Une nouvelle tdche ad-hoc dans laquelle les doctsm&mmt un
ensemble représentatif de documents issus du Web

-8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce premier chapitre reepts fondamentaux de la recherche
d'information. Le rble d'un systeme de recherchefatmation et de retrouver les
informations pertinentes a partir d'une grande magsdonnées en passant par plusieurs
étapes telle que l'indexation, la recherche etefarmulation pour arriver a répondre au
besoin de l'utilisateur. Dans le chapitre suivamishallons présenter un des modéles les

plus récents utilisé dans la recherche d’'infornmatjai est le "Word embedding”.
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Chapitre Il : Le word embedding

[I.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre le word embeddirngst une nouvelle méthode
d’apprentissage qui représente les mots des regeéles documents dans un espace
vectoriel, dans ce propos nous allons présentemmrhces word embeddings peuvent étre
utilisés dans un modéle de recherche d’'informagiore qui apportent comme améliorations
dans l'efficacité de la recherche d’informationnBae but, nous utilisons des word
embeddings neuronaux dont on va étudier ses diteraodeles et ses utilisations dans la

recherche d’information ad hoc.

[1.2 Définition du Word embedding

Le word embedding (en francais : incorporation neds = plongement des mots) appelés
aussi modeles sémantiques distribués ou représentdistribuée est un moyen pour
représenter les mots des documents et des reqig#tesin espace vectoriel dont chaque mot
sera représenté par un vecteur de réels et lesapptsaissant dans des contextes similaires
auront des vecteurs plus proches que d'autres aapgamt dans des contextes différents. Le
word embedding utilise des modéles de représentdiis mots comme Glove et word2vec
qgui se base sur les réseaux de neurones [1, 23figure ll-lreprésente un exemple des

word embeddings obtenus a partir du modele Glove

Valeur des Y

1
0,9
0,8 Truck
0,7 Car Auto
0,6
0,5

Sam

04 Cold Bob  Jim
05 Susan

;0

Warm Agree James

0,2 Disagre
0,1

0

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Figure lI-1 : Word embeddings obtenus avec le modeéle Glove [2]
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A partir de la figure précédente on peut noter ppreexemple les motSar et Auto sont liée
par une relation dsynonymie,ils sont représentés par deux vecteurs qui sathps, et les
mots Agree et Disagreesont liés par la relation @htonymie c’est pour cela aussi ils sont
plus proches. [2].

[1.3 Historique

L’apprentissage non supervisé du word embeddingcaptionnellement connu de succes
dans nombreuses taches de PNL (Processing Natarsjuage = processus de langage

naturelle) qui consiste a remplacer les anciennéthades utilisées dans représentation

distribuée.

Depuis les années 1990, les modeles vectorielgt@nttilisés pour représenter des mots.
Pendant ce temps, de nombreux modeles ont étéoggés, y compris I'analyse sémantique
latente (LSA) (ou LSI: Indexation Sémantique L&@r{18] qui est la premiére approche
utilisée pour calculer les relations sémantiqudsedrs termes, et plus tard la méthode LDA
(Latent Dirichlet Allocation = Allocation latenteeDrichlet) [19].

Bengio et al. [10] ont associé le terme word embegd(intégration des mots) en 2003 et ils

I'ont utilisé dans un modele de langue neuronal fopremiere fois.

En 2008 Collobert et Weston [13] ont montré litéies word embeddings, ils ont congu une
architecture unifiée pour le traitement du langagturel qui établit non seulement des word
embeddings comme un outil utile pour les tdchesawa, mais introduit également une

architecture de réseau neuronal qui constitueda Ha nombreuses approches actuelles.

Cependant, la notion de word embedding est pluawmgrace a Mikolov et al. en 2013 [15]
qui ont créé word2vec, un outil qui permet de cams et utiliser des word embeddings avec
ses deux architectures CBOW et Skip-gram. En 2B&Anington et al. [17] ont lancé GloVe,
qui est un autre modéle de word embedding.

Il.4 Les réseaux de neurone

L’architecture des modéles du word embedding se lsas des réseaux de neurones, ces
derniers travaillent sur la notion d'apprentissafjgmus présentons dans ce qui suit la
définition d’'un réseau de neurone, la notion d’'appissage et quelques types de réseaux de

neurones les plus utilisés dans les modeles des evobeddings.

[1.4.1 Définition des réseaux de neurones artificie
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Les réseaux neuronaux artificiels (réseaux neur@tijues) sont des réseaux fortement
connectés de processeurs élémentaires (les neurfomawels= neurones artificiels)

fonctionnant en paralléle. Chaque processeur él&inercalcule une sortie unique sur la base
des informations qu'il recoit. Toute structure &réhique de réseaux est évidemment un

réseau [21]. lls sont inspirés par des réseauxedeones biologiques.
[1.4.1.1 Analogie entre neurone biologique / neuroaformel (artificiel)

Pour simuler le fonctionnement d'un neurone bi@ogj on introduit le modele du neurone
formel. La figure II-2 montre la structure d'un neurone artificiel. Creaqeurone est un
processeur élémentaire, il recoit un nombre vagiabéntrées en provenance de neurones
amonts. A chacune de ces entrées est associé da wwaieprésentatif de la force de la
connexion. Chaque processeur élémentaire esdioté sortie unique, qui se ramifie ensuite

pour alimenter un nombre variable de neurones avals

Synapse :
/ ynap Poids —» /
Q—_\ +—__ Corps Fonctionde___,

cellulaire transfert

—— _  Axone
Elément /

de sorite

Figure 1I-2 : Mise en correspondance neurone biologique / neumneel

* Fonctionnement d’'un neurone formel

Un neurone formel (artificiel) est une unité det&aent qui recoit des données en
entrée, sous la forme d’'un vecteur, et produit sotie réelle. Cette sortie est une
fonction des entrées et des poids des connexioadigure 11-3 représente un

exemple d’'un neurone formel avec trois (3) entrées
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Plusieurs entrées X
s

X3

Poids synaptiques

Wi

w3

Fonction d’activation

F()

ng

Fonction d’agrégation

a

y
>

1 sortie
Un seuilf

Figure 1I-3 : Le neurone formel , exemple avec 3 entrées

Les composant d’'un neurone formel peuvent doncdétiaies de cette facon :

X1, X2, ... X, . constituent les valeurs d’entrées (valeurs scalpire

Wi, Wa, W3... W, . constituent la pondération de chaque flechesynapses.

f . constitue une fonction d’activation : Elle s’ajgple a la sommation des entrées pour étre

comparée au seuil d’activifg et d’une sortie qui est I'équivalent de I'axone

a : constitue une valeur scalaire d’activation Eldes entrées pondérées = la fonction

d’agrégation).
B : constitue le seuil (ou biais).

y : est la sortie

On distingue deux phases. La premiere est halstaelt le calcul de la somme pondérée des

entrées (a) selon I'expression suivante :

a=y w;.x;)
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A patrtir de cette valeur de la somme, la fonctientinsfert (ou fonction d’activatiorf( )
calcule la valeur de I'état du neurone. C'est eetlieur qui sera transmise aux neurones avals.
Il existe de nombreuses formes possibles poumetian de transfert. Les plus courantes sont
présentées sur liigure 11-4. On remarquera que la plupart des fonctions desteat sont

continues, offrant une infinité de valeurs posshbtomprisent dans l'intervalle [0, +1] (ou [-
1, +1]).

X =f(x) X =f(x) X=f(x)

+1 T +11 +11

- [

S b / S X /s X
_/
-1 -1 -1
a: fonction a seuil . i ' 1 e,
b: fonction sigmoide c : fonctionlinéaire par morceaux.
(S, la valeur du seuil) 1 ,
. f(.X') = 1+e—Bx O.lfx < Xmin
f(x):{01f0>x f(x)= mx+blfxmax>x> Xmin
1ifx >0 1if x = Xpax

Figure 11-4 : Différents types de fonctions de transfert pourdearone artificiel

[1.4.1.2 Notion d’apprentissage dans les réseaux aeeurone

L’apprentissage est une phase du développementrdaeau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a l'olentdu comportement désiré [21], il
consiste a modifier le poids des connexions end® rleurones appliquant des regles

d’apprentissage, les plus connues sont : Regleetd Horrection d’erreur, apprentissage de
Boltzmann, apprentissage par compétition.

Deux grandes classes principales de l'apprentisadfeciels sont définies : Apprentissage
superviséeetnon supervisée
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Dans le cas dkapprentissage supervisé (supervised learningles exemples sont des
couples (Entrée, Sortie associée (désirée)), aehte qu’'on doit disposer d’'un

comportement précis pour pouvoir I'inculquer ateeésneuronal, alors que l'on ne dispose
gue des valeurs (Entrée) pdiapprentissage non supervisé (unsupervised learng) c’est-
a-dire qu’on veut construire un réseau dont onammait pas a priori la sortie correspondant a
des entrées donnéd&zependant les modéles a apprentissage non sugseswdgfectuent sous

le contréle d’'un expert [21,22].

11.4.2 Les types des réseaux de neurones
Les connexions entre les neurones qui composeaséau décrivent la topologie du modéle.
Elle peut étre quelconque, mais le plus souvermssil possible de distinguer une certaine

régularite.
[1.4.2.1 Perceptron simple

Le perceptron est un type de réseau de neuronsgléod comme le type de réseaux neuronal
le plus simple, il se compose de deux couches dmnes : La premiére couche est composée
de cellules d’entrée, la deuxieme couche fournitélaonse comme il dispose d’'un unique

neurone de sortie.

Il est utilisé pour la classification des donnéesdeux catégories, il est limité aux seuls
problemes linéairement séparables. L'impossibilééraiter les problemes non linéaires avec

les réseaux de type Perceptron a été résolue pésaau multicouche.
[1.4.2.2 Réseau de neurone multicouche (ou singul)e

C’est un réseau entierement connecte, il étairdener et le plus simple type de réseau de
neurones artificiels congu, les neurones sont géapar couche. Il n'y a pas de connexion
entre les neurones d'une méme couche et les camsene se font qu'avec les neurones des
couches avaleffigure [I-5). Chaque neurone d'une couche est connecté a ugleones

de la couche suivante et celle-ci seulement. Gaes permet d'introduire la notion de sens de
parcours de l'information (de I'activation) au sdian réseau et donc définir les concepts de

neurone d'entrée, neurone de sortie [21].

Les fonctions d'entrée sont extraites ou apprisesies réseaux de neurone utilisant plusieurs
couches empilées compléetement connectées. Chagquohec@pplique une transformation
linéaire a la sortie vectorielle de la derniéreatmu(réalisation d'une transformation affine).
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Ainsi, chaque couche est associée a une matricepallametres, a estimer pendant
I'apprentissage. Ceci est suivi d'une applicati@méntaire d'une fonction d'activation non
linéaire. Dans le cas de la recherche d’'informafRD), la sortie de I'ensemble du réseau est

souvent une représentation vectorielle de I'erdtédes scores prévus [3].

Couche
d’entrée

Couche
cachée

Sortie
Couche désirée

de sortie d

l

y

X1

X2

Sortie
calcuée

T w®

w®
Figure 11-5 : Réseau de neurone multicouche
L’'apprentissage de ces réseaux S’appuie sur laprépagation du gradient de l'erreur

(propagation depuis la couche de sortie vers lalmmgachée).
L’algorithme de rétro-propagation du gradient

L’algorithme de rétropropagation consiste a meskgaeur entre les sorties désirées et les
sorties observées résultant de la propagation’aeent des entrées, et a rétropropager cette

erreur a travers les couches du réseau en allargagies vers les entrées.

L’approche la plus utilisée pour la minimisationlddonction E (Erreur) est basée sur la
méthode du gradient.

On présente le premier vecteur d’entrée, une foia ka sortie du réseau, I'erreur
correspondante et le gradient de I'erreur par re@ptous les poids sont calculés. Les poids

sont alors ajusteés.
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On refait la méme procédure pour tous les exentggprentissage. Ce processus est répété

jusqu’a ce que les sorties du réseau soient soffreent proches des sorties désirées.

[1.4.2.3 Le réseau Auto-encodeur

Un réseau neuronal Auto-encodeur est un modélesaparvisé utilisé pour apprendre une
représentation des données, généralement il efiséutdans le but de réduire la
dimensionnalité. Un auto-codeur est formé pour metaire l'entrée, et la sortie a la méme

dimension que I'entrée [6,7].
[1.4.2.4 Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes ramenent l'informatéon arriere par rapport au sens de

propagation défini dans un réseau multicouche.

Figure 1I-6 : Réseau a connexion récurrente

[1.4.2.5 Les réseaux de Boltzmann

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux symegriggurrents. lls possedent deux sous-
groupes de cellules, le premier étant relié a itenmement (cellules dites visibles) et le

second ne l'étant pas (cellules dites cachées)e Gegle d'apprentissage est de type
stochastique (= qui reléve partiellement du hasatd@lle consiste a ajuster les poids des
connexions, de telle sorte que I'état des cellikdbles satisfasse une distribution probabiliste

souhaitée [23].
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-1 -1
1

Figure 11-7 : Exemple du réseau récurrent symétrique

[1.5 Les modéles du word embedding

Ces modéles sont congus pour produire des woreddiys, chaque modeéle a ses propres
meéthodes et ils sont tres étroitement liés avearledéles de langue. En fait, de nombreux
modeles de word embeddings a la pointe de la téofieatentent de prédire le prochain mot

dans une séquence dans une certaine mesure. Rarmodéles nous distinguons : le modele
C & W, Wor2vec et Glove qu'on va présenter danguwiesuit mais premierement nous allons

présenter le fonctionnement des modeles de langue.
[1.5.1 La modélisation linguistique

Les modeles de langue neuronal consiste généralemmaiculer la probabilité d'un mat,

étant donné ses1 mots précédents, c'est-a-dréwt | wt-1, ---wt-n + 1).

Nous pouvons calculer le produit d'une phrase'on document en fonction des probabilités

de chaque mot étant donné sewrots précédents

P(wy, ..,wr) =[[; P(W;|wi_q, ..., Wi_147) (11-1)

Dans les modéles de langue basés sargemmmes on peut calculer la probabilité d'un mot

en fonction des fréquences de saggrammesconstitutifs :

count(We—p41,--We—1,We) (| |_2)

P(W,|Ws_1,..c,Ws_ =
( t| t—1r92W¢ 1+n) CountWe—ns1,-We1)

Sin=1, on parle du modéle uni-gramme. Dans ce modelmtgs de la séquence sont générés

indépendamment les uns des autres.
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Dans le cas ou n=2, on parle du modele bi-gramhmnague mot est dépendant seulement de

son prédécesseur

Tandis que n = 5 avec le lissage de kniser-Neyluibra des modeles lissés de 5 grammes

qui se sont révélés étre une base de référeneepour la modélisation linguistique.

Dans les réseaux de neurones, nous atteignonsre rabjectif en utilisant la fonction de

softmax suivante :

PWe We_1,Wi_140)=

exp(hTwat)

Swicy eXP(hTy,)

h est le vecteur de sortie de I'avant-derniére codch@seau (la couche cachée dans le réseau

multicouches de la figure 1I-5), tandis quies est 'embedding de sortie du nwgtc'est-a-dire
sa représentation dans la matrice pondérale dedehe softmax. Notez que mémevsy
représente le mowv, il est appris séparément du word embedding @&entw, car les

multiplications dans lesquelles les deux vectearns snpliqués differentyw est multiplié par

un vecteur d'index;'w avech).

Entrée
Wy_ni @
Couche de
projection
couche
N cachée
p Cachée
Wi_n+1 Vit
O,
P Oh;
N
@ p
H
W]-l Projection
partagée
N

Figure 11-8 : Le modele de langue neuronal (Bengio et al., 206))

Sortie
Vij

Couche
de
sortie

@ p(w;=1| h;)

© bwj=ilhy)

@ Pwj=nlhy)

N

On calcule la probabilité de chaque mot la couche de sortie du réseau neuronal. Pour ce

faire efficacement, nous effectuons une multipiaratmatricielle entreh et une matrice de
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poids constituées patw de tous les mots dans le vocabulairé. Nous obtenons ensuite le
vecteur résultant, c'est-a-dire la sortie d'unecbeuprécédente qui n'‘est pas une probabilité.
En utilisant ensuit la fonction softmax, ce modelate de maximiser la probabilité de prédire
le mot correct a chaque étape du temgdsensemble du modele tente donc de maximiser la

probabilité logarithmique moyenne de I'ensemblealpus :

. 1
Jo=7 logp(wy, ..., wr) (11-4)
Par analogie, il est généralement formé pour maamia moyenne des probabilités

logarithmiques de tous les mots dans le corpusé@eursn mots précédents :

1
]9:; Z:l logp(W¢|w¢_q, ... Wt_ni1) (11-5)

[1.5.2 Modele classique de langue neuronal
Le modeéle classique de langue neuronal est propas@&engio et al. [10] en 2003 est un
réseau neuronal multicouche avec une seule cowdifee qui sert a prédire le mot suivant

dans une séquence.

Ce modele maximise ce que nous avons décrit cudessmme l'objectif du modéle de

langue neuronal prototypique:

1
Jo= T t=1log f(We, Wiy, o, We_niq) (11-6)

fWe Wi q, ..., Wi_nt1) €St la sortie du modéle, c'est-a-dire la probabilit
P(WeW_1,....Wi_n+1) Calculé par le softmax, auest le nombre de mots précédents introduit

dans le modele.
L’architecture du modéle de langue classique @siposee de :

1. Couche embedding (couche d'integration):une couche qui génére des word
embeddings en multipliant un vecteur d'index dessnadentrée par une matrice du

word embedding .

2. Couche (s) intermédiaire (5 une ou plusieurs couches qui produisent une
représentation intermédiaire de I'entrée, une a®uehtierement connectée qui

appligue la non linéarité a la concaténation deslvenbedding da mots précédents.

3. Couche softmax:la couche finale qui produit une distribution delmbilité sur les
mots dans V [4].
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[.5.3 Le modele C & W (Collobert et Weston)

Collobert et Weston [5] (ainsi C & W) montrent eA08 que les word embeddings sont
utilisés sur un ensemble de données suffisammaudriant ont une signification syntaxique

et sémantique et améliorent les performances suatdes en aval.

Leur solution pour éviter de calculer le softmaXitenix est d'utiliser une fonction objective
différente, Collobert et Weston forment un résegur@duire un score supériefig. A cet
effet, ils utilisent un critere de classement pargy qui est calculé comme suit :

Jo=Xxex Zwey max{0,1 — fo(x) + fo(x™)} (1-7)

Ce modele consiste a échantillonner les fenétresntenanin mots de I'ensemble de toutes
les fenétresX possibles dans le corpus. Pour chaque fexé€tom produit alors une version
incorrectex (w) corrompue en remplacant le mot centrakdear un autre mow deV. Leur
objectif maximise maintenant la distance entre desres produits par le modele pour la
fenétre correcte et la fenétre incorrecte avecraagge de 1. Leur architecture de modéle,
représentée sur la figure 11-9 :
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Figure 11-9 : Architecture du modéle C & W (Collobert et al., 20[20]
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Ce modele produit ainsi les embeddings comme adsgiti possedent déja en relation avec

plusieurs word embeddings qui sont connues.

Par exemple, les pays sont regroupés ensemble setmadés syntaxiquement similaires
occupent des emplacements similaires dans l'espaxeriel. Alors que leur objectif de
classement élimine la complexité du softmax, ilesgwvent la couche cachée intermédiaire
de Bengio et al. [19] (la couche HardTanh de larigll-9), ce qui constitue une autre source

de calcul couteuse.

[1.5.4 Le modele Word2vec

C’est le modele le plus populaire, word2vec estnaléle qui produit des word embeddings,
il utilise un réseau de neurone a trois couchesété créé par Mikolov et al. en 2013 [24].
Les word embeddings sont utilisé dans des mod&eprentissage profond (deep learning)

pour les langages naturels PNL (processing natamgliage).

Le modéle word2vec se compose de deux (02) arahéet Le modéle Skip-gram et le
modéle CBOW que nous décrivons dans ce qui suit.

[1.5.4.1 Le modéle Skip-gram

Etant donné un corpug/= {wjy,...,w,..wy}, le modele Skip-gram sert a prédire les

représentations des contextede ces mots dé/.

Le modele skip-gram construit des représentatiecsovielles des mots de contextes.
L'objectif du modele skip-gram est de maximiserplababilité logarithmique moyenne

suivante :

1
mzmZ|w|sjs|w|,j¢0log(Wt+j|Wt) [11-8]

La taille de la fenétre de conteXig| détermine quels mots entourant le mot cibjesont
considérés pour le calcul de la probabilité loganigue (ou la fenétre est centrée autour du
mot cible). Cependant, notez que dans le modépgskin,|w| est dans le rayon de la fenétre
maximale : une taille de fenétp&| < |w|est échantillonnée uniformément a partifte|lw|]
[14].

La probabilité d'un mot de sortie est calculéersédonction softmax:

exXp (Wi V)

4]
Zw=1 exp (VWT'VWI)

wilw)= [11-9]
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Ou v, etv,, sont les représentations vectorielles des vestelgntrée et de sortie,

respectivement, ez]L',":lexp(va,vw,) est le facteur de normalisation, dont le réle est d
normaliser les résultats internes du produit dans tes mots de vocabulaif®/| est la taille

du vocabulaire). L'échantillonnage négatif estiséilpour réduire la complexité du calcul
[15].

L’architecture du modeéle skip-gram est un réseanalgone construit de trois (03) couches :
la couche d’entrée, la couche de projection eblecke de sortie, la figure suivante représente
I'architecture du modele :

SORTIE

ENTREE PROJECTION

W(t+2)

W(t+1)

W(t)

W(t-1)

W(t-2)

Figure 11-10 : Architecture du modeéle skip-gram [15]

Exemple :

On considere la phrase suivante : « probabilitglage model for IR »

On sélectionne le mahodel comme une entrée qui est représentéavi@rdans la figure I1-
10, et on cherche ses mots voisingt+1), w(t+2), w(t-1), w(t-1) en appliquent la fonction
1-9.
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11.5.4.2 Le modéele CBOW (the Continuous Bag-Of-Wails)

CBOW (sac de mots continu) est une architecturenddéle word2vec permet de construire
des word embeddings, il travail sur la notion debpbilité conditionnelle c’est a dire prédire
un mot étant donné son contexte. Il est basé suptiele de langue neuronal [9].

Etant donné un mot cible, et une séquence de mots du vocabuldre {w,_,; w;_1; We,1;
Wi, o} (OUw,_, précéde e, Suitw, park positions), I'objectif du modele CBOW est de
maximiser la probabilité de prédire correctementrlet cible w,. Fortement, le modéle
CBOW génere un vecteuy, correspondant au mot ciblg, comme moyenne des vecteurs

des mots dans la séquene c'est-a-dire v, = l—‘ilzl‘;"l v; [8].

La fonction objective de CBOW a son tour n'est gerement différente de celle du modele

de langue :

_1or
]0—; t=1 108 D(We|Wi_p, oo, W1, Wep 1, oo, Wein) [11-10]

Au lieu de prendre les mots précédents comme dans le modéle de langumodele recoit
une fenétre da mots autour du mot cible; .

ENTREE PROJECTION SORTIE

W(t+2)

W(t+1)

W(t)

W(t-1)

W(t-2)




[1.5.4.2.1Exempleexpliquant le fonctionnement de modéle CBOW
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Figure II-11 : Architecture du modele CBOW [15]

CBOW est trés utile pour identifier les mots quingaent dans une phrase, voici un exemple

détaillé qui explique I'architecture du modéle CB@t son fonctionnement :

Supposant qu'on a le contexte des mots suivaritatent Dirichlet Allocation », on va

sélectionner le mot «Allocation » qui est le mot manque qu’on veut chercher (mot cible),

La taille de la couche d’entrée et la couche déiesalépond de la taille du corpus, et le

nombre de neurones dans la couche cachée représalieensionnalité et il varie entre un

mot et la taille du vocabulaire. Voici un exemplerdodéle CBOW illustré dans teyure II-

12 et les différentes étapes pour arriver a obtenindt cible :

Couche d’entrée Couche de sortie
L atent = X1 W]§ Couche cachée
B =01
Dirichlet =X2 | w2 / 02
~ 1§
X3 | w3 Wm
H2 <
X5 | W5 _ \ 05
% S .
Allocation
_ 7y
Allocation
Le mot suivant Wil TWi Vi3 \/
Matrice 1 des poids W21 Tw22 | W23 W11l | W12 | W13 | W14 | W'15
des connexions entre W21 | W22 | W23 |wW?24|W'25
la couche d’entrée et — W3l W32 W33 ' ' ' ' '
W31|W32 | W33 | W34 | W35
la couche cachée W41 W42 W43
W51 W52 W45 T
Matrice 2 des poids
des connexions entre
la couche cachée et la
couche de sortie
Figure 11-12 : Architecture détaillée du modele CBOW
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x1, x2,..., x3 sont des valeurs attribuées aux temvigsw2,..., w3, et, etx, sont égaux a

1, et les autres sont fixés a 0.

Wij = c’est le poids des connexions entre la cout’katrée et la couche cachée.
W'ij : C’est le poids des connexions entre la couchetde et la couche cachée
CBOW passe par deux phases :

a. Propagation vers I'avant (Forward propagation) : dans cette phase nous allons cal-
culer les poids de la couche d’entrée vers la aceuetlthée, ensuite de la couche ca-

chée vers la couche de sortie :

a.1 De la couche d’entrée vers la couche cachée :

Guche d’'entrée

J

Couche de sortit

Latent =X1 wi Couche cachée
Dirichlet=X2 w2
/
~ h<\ '02
x3|| ws3 2% o3
“ll e
04
xs|| V5 h%: -
05
_ \\ -
/ Allocation

A

Allocation

Le mot suivant

Figure 1I-13 : propagation vers I'avant : De la couche d’entrées \@ couche cachée

hy=( w112 +Wa1x5 + W31 X3 + Wa1 Xy + Ws1X5) (11-11)
hy
_ T
hy=(WiX1+WopX, + WapXs + WapXs + wspxs)  |ha|=wix =
h,
X1

Wi + W1 +W3zq + Wy + Wsq] |X2
Wiz + Wop + W3y + Wyp + Wsz | |X3 (1-12)
W13 + W23 + W33 + W43 + W53 4

X5

=

=

h3=(w13 X1 +Wp3X; + W33X3 + Wy3xy + Ws3Xs) (111-13)
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wT x est la matrice transposée de matricel

a.2 De la couche cachée vers la couche de sortie:

Couche d’entrée )
Couche de sortit

Latent =X1 wil

N Couche cachée 701
Dirichlet=x2 w2 \ /
02
X3 w;‘% h3§§ %é i,
03
h
04
xs | VS hsé =~
/ \ 05
A .
Allocation

o i

Allocation

Le mot suivant

Figure 11-14 : Propagation vers I'avant : De la couche cachéelaersuche de sortie

Le calcule de poids pour la couche de sortie sefadeux parties :

Partiel : appliquer la fonction de sommation: c’'est la somme des poids de la couche

cachée multipliée par les poids des connexion® eette couche et la couche de sortie, soit

Net (Oi) ce poids calculé.

Net (O1) =, =W'11h1 +W'21h2+w'31h3 (11-14)
Net (02) =u,=w'1, hy+W 5,hp+W 3505 (111-15)
W/11 W/21 W/31
Wi Way Waal |hy
Net (O4)=usz =w';3 hy+w y3h,+w'33hs = Net (O=wTh =|w';s w's w'ss|*|hz| (111-16)
W’14 W'24 W'34 hy
Wis Was Wgss
Net (O3) =u,=w'14 hy+W 5.hp+W 34 hs (111-17)
Net (O5) =u,5=w'15 h1+w'25h2+w'35h3 (111-18)
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wTh est la matrice transposée matrice2.

Partie2 : le calcule de la softmax de sortie :

_ _ eNet(Ol) _ el
OUt(Ol)_ yl_eNet(Ol)+eNet(02)+eNet(03)+eNet(04_)+eN€t(05)_eu1+eu2+eu3 +el4 +els (“l-lg)
eNet(Oz) ez
OUt(OZ)_ y2_eNet(Ol)+eNet(02)+eNet(03)+eNet(04_)+eNet(05)_eu1+eu2+eu3 +el4+els (I”'ZO)

De la méme facon on peut calcujgy, y, et ys

La fonction softmax pour un md¥; (cible) donnant les mots de conteMg est alors

calculée comme suit :

eNet(Oj) e(u])

WG W, )=yj=w (11-21)

= @n
]-I=1Net(0]") Z;/’=1e J

Partie 2 : calcule d’erreur : nous utilisant le calcul d’erreur pour corriges poids des

connexions entre les trois couches.

Soit w, le mot cible (Allocation)w, le contexte des mots donné (Latent Dirichlet)y éa
taille de contexte d’entrée. L'objectif est d’opiser la probabilité conditionnelle du mat,

sachanty,, la fonction de perte est définie comme suit :

aMPWwg|w;)= max (log(y;-)) (n-22)

Par exemple :
E(04)= log PWwalwy) = 109 G ——0) (I11-23)
bg.(e*t)-log.(e" + e"2 + e"3 + e+ + e"s5) (11-24)
w,-(e" + ez + e'3 + et + e's) (111-25)

Comme on veut aussi minimiser I'erreur comme suit :

E = - log P@,|w)), alors (lnep
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Hi,) = -(e™ + e"2 + e"3 + e + e"s) -u, (11-27)
On peut généraliser comme suit :
E=Ig_, e u; (111-28)
Ou, j* est I'index du mot cible dans la couche cachée

Maintenant prenant la dérivation Bepar rapport at, nous allons avoir :

dE(ug) _
dE(us)

dE(04) = Uyg dE(uy) _
dE(u4) - el +e¥2 +eU3 +eU4 +eUs dE(u4) - OUt(04)

y,—1 (I11-29)

Nous remarquons que, est la valeur du mot cibl@, (Allocation), c’est pour ¢a sa valeur

est égaleh

Nous pouvons généraliser cette dérivation comnte sui

u.r
ag _dUogTiqel —wp) oy d(up)

du; du; - o1 e du J

= e (111-30)

J duj
t; = 1si(t; = t;-) sinon t;=0

b. La rétro propagation (back-propagation) :
v' de la couche de sorite vers la couche caché€ette phase nous permet de
mettre a jour les poids de tous les neurones dedehe cachée vers la couche
de sortie (W 11, W15, W 'i3,..., W s5).

Etapel : prendre le gradient de ‘E’ par rappoiit/a, ;.

dE(01) _dE0y) 4 duy

aw's, du, W (11-31)
—d[;(ol) =(y1—0)=e; (111-32)
uy
duy  _ dW'11hi+W'31hy+W'31h3) _ )
dW'11 - dW'11 - hl (l“ 33)
dy
dEO) - LEOD « 24— o *p, (111-34)

dW’11 d dW’11

u1

Etape 2 :mettre a jour le poid#/’; :
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, . dE01) _ vrrr
Wi " =Wy -0 dui,lll) =W'y1 -7 (e1- hy) (111-35)

v représente un rang d’apprentissagg,1]
De la méme facon nous pouvons calculer le poidé’te, W',5, W',q..., W'es.
v' De la couche cachée vers le couche d’entré€ette phase nous permet de
mettre a jour les poids de tous les neurones dedehe cachée vers la couche
de sortie W1, Wiy, Wis,..., Wae).

Etapel : prendre le gradient de ‘E’ par rappoiit/a, .

dE _ dE , dhy

dWi,  dhy dWiqy (111-36)
o T A T A A A T (1137
=e1W'11) + (€2W'y2) + (e3W'13) + (€aW'14) + (€5sW'y5) (11-38)
(;—:1 * :—::) est I'erreur propagée a partir du neurone de raaiodtie0, de la couche de sortie
(;—:2 * :—:i) est I'erreur propagée a partir du neurone de raaiodtie0, de la couche de sortie

dhy _ dWitxy + Woixy +W31xg +Warx, +Ws1x) _
dwq1 dwy, 1

) = ((e1W'11) + (e2W'12) + (esW'13) + (esW'14) + (€sW'15)) * (x1)

(111-39)

dE_ _ (dE . dhy
dwyq dhy dW1qq

(I11-40)

Etape 2 :mettre a jour le poid#/;,

dE

Wllnew = W11 -0 (l“'41)

W1 - (e W'11) + (€2W'12) + (e3W'13) + (eaW'14) + (esW'1s5)) * (x1) (11I-42)

De la méme maniere nous pouvons calcgr, W5, W, ..., Wss
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[1.5.5 Le modele Glove Global Vectors for Word Representation)

GloVe est un algorithme d'apprentissage non sugergui permet de construire des word
embeddings. Il sert a effectuer des calcules deccarrence de mots a partir d'un corpus, et
les représentations résultantes présentent desssogtures linéaires intéressantes de l'espace

vectoriel des word embeddings

Les auteurs de Glove (Pennington et al.) [26] neanttque le rapport des probabilités de co -
occurrence de deux mots est ce qui contient demniations et vise a présenter cette

information en tant que différences vectorielles.

Pour ce faire, ils proposent un objectif pondére meindres carré$ qui vise directement a
minimiser la différence entre le produit des pous vecteurs de deux mots et le logarithme

de leur nombre de co-occurrences :

Y fXi)WIW, + b; + b, — logX,j)? [11-43]

Ouw; etb; sont le vecteur du mot et bias respectivement dui g etb; sont le vecteur de
mot de contexte et biais respectivement du mat; est le nombre de fois que le mate

produit dans le contexte du mjoet f est une fonction de pondération qui attribue uitgo

relativement inférieur aux co-occurrences rardgéguentes.
GloVe prend une telle matrice plutdt que I'ensendbl€orpus comme entrée [16].

Le modele glove n’as pas une grande différencesdatmodele word2vec, les deux modéles

apprennent des représentations géométriques (vectdes mots a partir de leur co-

occurrence.

La différence entre ces deux modéles est que werd@st un modeéle «prédictif» (il utilise les

probabilités), alors que GloVe est un modele baséasco-occurrence.

[I-6 Le word embedding dans la recherche d’informaion (RI)

La recherche d’'informaion ad hoc a été abordée gilestement en 2013. Nous présentons
dans cette section les études récentes qui ontealisées pour I'extension du modéle de
recherche d’'information traditionnel en intégrantlord embeding.
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Dans les modeles de recherche traditionnels lesetesont représentés sous forme de sym-
boles discrets qui ne peuvent pas étre comparéstelinent les uns aux autres. De maniére
conceptuelle, cela équivaut a une représentaticquardans lequel chaque terme est repré-
senté comme un vecteur épars avec une dimensida &da taille du vocabulaire (chaque
dimension correspondante a un mot unique), cettenigue est connu sous la représentation
one-hot qui permet de représenter un terme danaéec un vecteur d@ et définissons
l'indice correspondanttaa 1. Dans une telle représentation, tous les termasthogonaux

et équidistants les uns aux autres et, par consgqlest difficile de reconnaitre la similarité
des termes dans I'espace vectoriel. Cela a coaduit probleme de désordre de vocabulaire
dans lequel un systéme de recherche d’informatdéti)(ne peut pas reconnaitre lorsque les
termes sont distincts mais liés qui se produisansda requéte et le document.

Pour remédier a ce probleme, la technique de wmitoedding est apparu, elle permet de re-
présenter chaque symbole en tant que vecteur la fdilnension (par exemple, des centaines
de dimensions)les word embeddings représentent une similitudeaséque et syntaxique
dans la mesure ou les word embeddings similainemsproches I'un de l'autre dans I'espace
vectoriel. Cela permet d'effectuer des opératidgébaiques simples entre les vecteurs du
word embedding qui refletent la signification dutpymar exemple, wv ("Madrid”) - wv ("Es-

pagne") + wv ("France") devrait étre proche a wRafls").

Difféerentes études ont été effectuées dans la relobed’information en intégrant le word
embedding. Le tableau suivant présente les diffésegtudes exploitant la technique de word

embedding dans la Rl Ad-hoc :

Tache Etudes

ALMasri et al. (2016),

Amer et al. (2016),

BWESG (Vulic and Moens (2015)),
Clinchant and Perronnin (2013),
Diaz et al.(2016),

GLM (Ganguly et al. (2015)),
Mitra et al. (2016),

Recherche Ad-hoc Nalisnick et al. (2016),

NLTM (Zuccon et al. (2015)),
Rekabsaz et al.(2016),

Roy et al. (2016),

Zamani and Croft (2016a),
Zheng and Callan (2015)
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Tableau II-1: Taches de la Rl ad-hoc résolues par le word enibgdd

Ganguly et al. (2015)proposent un modeéle de langage généralisé (GLM) paégrer des
word embedding avec une modeélisation de langageraleabilité de requéte. La similarité
sémantique entre les termes de requéte et de datuwcmlection est mesurée par la similari-
té du cosinus entre les word embedding constraifeetir du word2vec CBOW.

Roy et al. (2016)proposent trois approches pour utiliser les wordheadings dans I'exten-
sion de requéte basée sur K-Nearest Neighbor (KNN).

La premiere approche calcule les K voisins les ptoches pour chaque terme de requéte
basée sur la représentation des word embeddings.cRaque voisin le plus proche, ils calcu-
lent la similarité moyenne du cosinus par rappddus les termes de la requéte, en sélection-
nant les termes de la top-K selon le score de assimoyen.

La deuxieme approche consiste a réduire l'espaseaibulaire considéré par KNN en con-
sidérant uniqguement les termes apparaissant damoteiments M pseudo-pertinents les plus
récents récupérés par la requéte.

Dans la troisieme approche, une stratégie d'élagaggive (colteuse) est appliquée pour
réduire le nombre de voisins les plus proches,uppasant que les voisins les plus proches
sont semblables les uns aux autres.

Les résultats négatifs montrent les word embeddmegproduisent pas d'améliorations dans
cette formulation.

Rekabsaz et al. (2016)ecommande de choisir des termes similaires ertitond'un seuil de
similarité plutét que de KNN (K-Nearest Neighbok woisins plus proches). lls choisissent le
seuil en le définissant pour n'importe quel terreeyombre prévu de termes liés dans le seuil
est égal au nombre moyen de synonymes sur tousdés dans la langue. Cette méthode
evite de contraindre la technique KNN comme dary/ (& al., 2016). lIs utilisent le modele
word2vec skip-gram pour produire les word embedsliggi sont utililisés pour calculer la
similarité du cosinus. Les expériences sur TRECe648ARD 2005 integrent cette méthode
dans un modéle de langue de traduction pour laerebh ad hoc et se compare a une version
de base de modele de langue et a un modele deelalgytraduction qui utilise KNN pour
sélectionner des mots similaires. Le modele dedartg traduction basé sur le seuil atteint la
plus haute précision moyenne (MAP).

Zuccon et al. (2015)proposent le modele de traduction de langage naledNLTM) qui

integre les word embeddings. Ce modeéle consisstier la probabilité de traduction entre
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les termes comme le cosinus similarité des deumdsrdivisés par la somme de la similarité
de cosinus entre le terme de traduction et tousel®eses dans le vocabulaire. Le modele de
traduction utilisé avant I'arrivé des word embedgirest connu sous le nom de I'Information
Mutuelle (MI) pour estimer la probabilité de tratlon. Les expériences d'évaluation de
I'approche NLTM sur la recherche ad hoc sont ragpsrsur les collections TREC AP87-88,
WSJ87-92, DOTGOV et MedTrack a fournit des amétiors modérées par rapport aux
systemes MI. L'analyse des différents parametresramleles des word embeddings montrent
gue la dimensionnalité de I'espace vectoriel, Ihetale la fenétre de contexte et le type du
modele (CBOW ou skip-gram) n'ont pas d'impact sumlodéle de langage de traduction
neuronal NLTM. Par contre le choix du corpus pdapprentissage des word embeddings
montre que l'efficacité du modele NLTM semble gélement plus élevée lorsque les word
embeddings sont estimés a l'aide de la méme doltedans laquelle la recherche doit étre

effectuée.

Zheng et Callan (2015utilisent les word embeddings obtenus par le modelel2vec cbow
pour construiredes vecteurs de « caractéristiques » pour chaquelencequéte. Ce vecteur
est obtenu par la soustraction entre la moyenneatgeurs des word embeddings des termes
de requéte et les vecteurs des word embedding®iaiees donnés. Cette technique consiste a
prédire un poids cible pour chaque terme de recgtéte donné son vecteur caractéristique en
utilisant la régression. Le poids cible de chagume est tiré des jugements de pertinence. On

suppose que des jugements de pertinence sont difgsopour la méme collection.

Des expériences sur la recherche ad hoc sont effestsur quatre (4) collections de test
TREC: Robust04, WT10t, GOV2 et ClueWeb09-Cat-B,uditisant trois (03) modeles de
recherche : BM25, la modélisation de langage umg(aM) et le modele de dépendance
séquentielle. La recherche montre que les wordeddibhg peuvent étre efficacement
exploités pour améliorer la précision de rechemthéoc sans nécessiter une modélisation de
réseau neuronal de bout en bout. En ce qui contedimensionnalité des word embeddings,
Zheng et Callan (2015) trouvent que 100 dimensionstionnent mieux pour estimer les

poids des termes, mieux que 300 et 500.

[I-7 Conclusion
L'utilisation des word embeddings ont fait un pregydans la recherche d’'information, dans
la construction des word embeddings les modéldardgie neuronaux ont contribué dans les

différents modéles de word embedding. Nous avoasgmté dans ce chapitre ces modeles
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tels que C&W, Word2vec et Glove ainsi les diffésetypes de réseaux de neurone qui ont
contribué a l'architecture de ces modéles. Nousnswu aussi quelques travaux qui ont
exploité le word embedding dans la recherche d’médion (RI).

Le troisieme chapitre est consacré a l'implémeaomatie notre approche, nous présentons

aussi les différentes plateformes qu’on a utilisérpa réaliser ainsi que les résultats que nous
avons obtenus.
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[11.1 Introduction
Il existe plusieurs méthodes pour améliorer lesltéts de la recherche d’information, notre

travail se focalise sur I'extension du modéle deheeche d’information. Dans ce chapitre
nous présentons I'approche proposé qui se basertt embedding, son implémentation ainsi
gue les outils de recherche qu’on a utilisé dartsentvavail, et enfin nous observons les

résultats obtenus avant et aprés l'intégrationateerapproche.

[11.2 'environnement de développement
Nous allons présenter dans cette section les elifféroutils utilisés dans notre environnement

a savoir la plateforme TERRIER, le langage javaidianvironnement Netbeans.

[11.2.1 L'outil de recherche TERRIER

[11.2.1.1 Définition
Terrier est un outil de recherche gratuit, treifie, efficace et effectif, facilement

déployable sur de grandes masses de collectionrdodements. IL implémente plusieurs
fonctionnalités de recherche et fourni une platatidéal pour le développement rapide et
I’évaluation pour les applications de rechercheaide échelle.

C’est une plate forme, compléte et transparente lpoecherche et 'expérimentation dans la
recherche de texte, cette recherche peut étretedfedacilement sur les collections de tests
standard TREC et CLEF [1].

Terrier peut indexer de large collections de doausgusqu’a 50 millions de documents, il
est écrit en Java, fonctionne sous différentegfdanes: Windows, Mac OS X, Linux, Unix.

[11.2.1.2 L'architecture du terrier
L’architecture de Terrier distingue les deux phadassiques: I'indexation et la recherche.

*Un corpus documentaire est fourni en entrée awheatiindexation

sLes documents de la collection passent par unndnisede prétraitements tels que la

tokenisation
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sLes tokens sont ensuite injectés dans une changaitement TermPipelLine, a savoir le

StopWords pipeline pour I'élimination des mots wdée sens, ou encore les Stemming

pipeline et qui dépendent de la langue en question.

eLa phase d’indexation conduit a la constructioiddex (Data Structures)

Indexing API Retrieval API

L/M—»[ Collection | PreProcess <—Q

v v
)

Document

[ TermPipline [ PostProcess

v v

Indexer m [ PostFilter

Matching

Figure IlI-1 : L’architecture du Terrier

a. L’indexation : lI'indexation dans Terrier passe par ces étapesustds :
1. Collection : lire les documents
2. Document :extraire le texte brut
3. Tokenizer : fragmenter (tokenizer) le texte extrait
4. TermPipline : (chaine de traitement)traiter les tokens
5. Indexer : indexe les tokens traités
b. La recherche :ses étapes sont réesumées ci-dessous :
1. Manager: Analyse la requéte utilisateur
Matching: Recherche les documents
VMs et DSMs: Marque (Score) les documents

PostProcessPost-Traitement, met a jour les résultats globaux

o b 0N

PostFilter: met a jour chaque document individuel retrouvé
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[11.2.1.3 Structure du dossier Terrier
Ci-dessous les dossiers qu’on trouve dans Tertriardescription de chacun d’eux

Bin Contient des fichiers script

Doc Englobe une documentation compléte de Terrier (igoe)
Etc Contient les fichiers de configuration

Lib Contient des librairies Java compilées

Share | Contient la stopword list ainsi que les tests

Src Contient le code source

Var C’est ici qu’est stocké l'index et les résultatd’dgaluation

Tableau IlI-1 : La structure du dossier Terrier [4]

[11.2.1.4 Installation du Terrier
a) Sous Windows:

Pré-requis:

Installer la JRE de java (version 1.7 ou plus pam&ple, pour la version 4.1 de Terrier), et

configurer la variable d’environnement.

Installer:

Télécharger une version de terrier, a partir daaficiel http://www.terrier.org/,

Extraire le fichier .zip téléchargé,

Télécharger une collection de test.

Indexation:

Appeler cette collection a partir du fichier «terrisetup.bat» en spécifiant le chemin de cette

collection.

b) Sous linux:

Pré-requis:

Installer la JRE de java (version 1.7 ou plus pangple, pour la version 4.1 de Terrier), et

configure la variable d’environnement.

Installation:
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Télécharger une version de terrier sur le sitecigffiterrier.org

Télécharger une collection de tests.

Remarque: TREC est la collection utilisée par défdans terrier mais on peut indexer
d’autres collections de tests avec

Indexation: (utilisation de batch (TREC) terrier)

Accéder au dossier terrier en tapant la commande:

Cd «chemin menant au dossier de terrier»

[11.2.1.5 Utilisation de Terrier dans I'indexation, la recherche et
I'évaluation
a. L’indexation : voici les difféerentes étapes de I'indexation suigae de commande :

» Aller dans le dossier terrier :
cd terrier-2.1
» On spécifie le chemin de la collection:
Jbin/trec_setup.sh «chemin vers la collection»
Cela donne comme résultat unidiotollection.speaqui est crée au niveau du
dossieretc et il contient la collection a indexer.
Pour indexer une collection on fait appel au ficlseripttrec_terrier.sh et en ajoutant lei
comme suit:
[bin/trec-terrier.sh —i
Ou bien on peu indexer en ajoutantj (./bin/trec-terrier.sh —i —j) pour plus de rapidité
Par défaut, les résultats d’'indexation sont créés de dossierar/index de terrier
Une fois I'indexation de la collection est terminéa peut vérifier I'index en utilisant la
commande-printstats comme suit:
Jbin/trec_tewet --printstats
Cette commande permet d’afficher les statistiquekintdex : Le nombre de documents, le
nombre de tokens, le nombre de termes

D:\terrier—2.1\terrier\bin>trec_terrier ——printstats
Set TERRIER_HOME to bhe D:\terrier—-2.1\terrier
Collection statistics:

number of indexed documents: 79919
size of vocabulary: 155890

number of tokens: 22602338

number of pointers: 14488550

Figure 1lI-2 : les statistiques de l'index
On veérifier si on peut avoir des résultats d’'ueeherche en tapant une requéte en utilisant le

script :
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Jbin/interactev terrier

D:\terrier—-2.1\terrier\bin>interactive_terrier
Set TERRIER_HOME to he D:\terrier—-2.1\terrier
INFO — time to intialise index : 0.2865

Please enter your query: compressed

Displaying 1-59 results
AP88A719-0886 40733 8.557477615135861
AP88A6A1-AB58 28543 7.169927570722617
AP88A330-0234 11986 6.854452767527766

.682344447488639
.6274324231237935
-5869977818543735

AP8810819-8147 62852
AP88A419-8165 16938
AP88MA919-B236 55645

0

1 ?

2 6

3 AP88MA418-0211 16734 6.710243333276566
4 6

5 6

6 6

Figure 1lI-3 : résultats pour la requéte « «compressed »
A la réponse pour la requéte «compressed », terti@uvé que le document AP880719-0086
contient 40733 fois le mot «compressed » qui eglus pertinent avec un score 8.557.

b. La recherche : Pour faire la recherche sur une collection indexé@esuit les étapes
suivantes:

1. Effectuer certaines configurations. La plupart desnctionnalités de terrier sont
contrblées par des proprietés. On peut configureci cdans le fichier
Terrier.Propreties.Sample qui se trouve dans le dossietc de terrier, ou bien
spécifier chaque propriété dans la ligne de commabans ce qui suit, nous allons
utiliser la ligne de commande pour spécifier lexppiétés appropriées.

Pour faire la recherche et évaluer les résultats Wit de requétes, on a besoin de savoir:

» Le chemin d’accés aux requétes (aussi connu soummiede topic files), spécifié
en utilisant le fichiettrec.topics qui se trouve dans le dossiefic, au début ce
fichier est vide, on a qu’'a écrire le chemin dgsde dedans.

* Le modéele de poids (eg: TF-IDF) a utiliser, spécéh utilisantrec.model, si on
veut choisir un modele on a qu'a enlever le « #ip g trouve au début de
chaque modéle

» Le fichier des jugements de pertinence correspdndamels) aux requétes,
spécifié patrec.grels, de la méme maniére on va ajouter les qrels eva@itrie
chemin vers ces qgrels.

Pour commencer la recherche, I'optiandemande a Terrier d’exécuter une recherche sur un
lot, c’est-a-dire rechercher les documents esti@kesles plus pertinents pour chaque requéte
dans le fichier topics file. On effectue la recteren exécutant la commande suivante

Jbin/trec_terrier —r
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Processing guery:
Time to process query: 6.02
Politics : tipster topic description topic u s political campaign financi

Processing query: Politics

Time to process query: 0.0625

Settings of Terrier written to D:\terrier—-2.1\terrierm\var\results/TF_IDF
4.res.settings
INFO — Finished topics, executed 1080 gqueries in 2 seconds, results written to D:|
N\terrier—-2.1\terriem\var\results/TF_IDF_4.res

Figure IlI-4 : Résultats de la recherche
Si tout va bien, le résultat de la recherche asteggardé dans le fichieresfile qui ce trouve
dans le dossierar/results appelé TF_IDF_2.res (pour le modele TF-IDF). Onedlppchaque

.resun exécutable.

On peut aussi configurer plus d’options en utilidarligne de commandes:

bin/trec_terrier -r -c 10.99

* Le paramétrer demande a terrier de faire la recherche
* Le paramétre-cinforme terrier sur les parametres du modele ddspoi
c. L’évaluation : L'évaluation des résultats de recherche obtenufestae en utilisant
I'option —ede trec_terrier:
bin/trec_terrier —e

D:\terrier—-2.1\terrier\bhin>trec_terrier -—e
Set TERRIER_HOME to bhe D:\terrier—-2.1\terrier
INFO — Evaluating result file: D:\terrier—-2.1i\terrier\var\results/TF_IDF_@.res

Average Precision: 0.1072

INFO — Evaluating result file: D:\terrier—-2.1i\terrier\var\results/TF_IDF_1.res
Average Precision: 0.1174

Time elapsed: 2.16 seconds.

Figure IlI-5 : Résultats de I'évaluation

Terrier va aller dans le dossigar/results, évalue chaque fichieres et enregistre les

résultats dans un fichieevalnommé comme le fichieres correspondant.

[11.2.2 Le langage java
Java est un langage de programmation moderne @Péelgpar Sun Microsystems

(aujourd'hui racheté pd@racle. Il ne faut surtout pas le confondre avec JavaS{apigage
de scripts utilisé principalement sur les sites)weér Java n'a rien a voir.
Une de ses plus grandes forces est son excellertabité : une fois votre programme creée,
il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mam,Ix, etc.

» Java est simple Java est un langage simple a prendre en mainsbase langage
C/C++ mais laisse de coté les sources de problgmoasteurs, structures, gestion de

la mémoire, héritage multiple, macros etc.).
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» Java est orienté objet
Tout est classe.
Héritage simple.
Une librairie plus de classes est fournie.
e Java est distribué :Java propose une API réseau standard. Cette depeémet de
manipuler, par exemple, les protocoles HTTP & FV&caisance.

Des API pour la communication entre des objetsilisggs (Remote Method Invocation).

Java est interprété: Un code source doit étre traduit dans le langagehine avant d’étre
execute.

Compilateur: traduction du code source dans le langage binaila dhachine sur laquelle il
sera execute.

Interpréteur: idem qu'un compilateur, sauf qu’il procede par étpsuccessives de
compilation et exécution. Chaque instruction esmnpibée puis exécutée, puis le tour a
I'instruction qui suit etc.

Compilateur Java traduit le code source Java eecbge (code portable). Par la suite un
interpréteur Java spécifique a une machine dontsa (Virtual Machine : JVM Machine

Virtuelle), traduit et exécute le bytecode.

Java est indépendant de l'architecture :Le bytecode généré n’est pas lié a un systeme
d’exploitation en particulier. De ce fait, il peétre interprété trés facilement sur n’importe
guel environnement disposant d'une JVM.
» Java est portable :Java est portable d’'un systeme a un autre : ihit32alors qu’en
C/C++ 16 ou 32 bits.
» Java est robuste :
Pas de pointeurs.
Gestion de mémoire indépendante.
Mécanisme d’exceptions pour la gestion des erreurs.
Compilateur tres contraignant.
Pas d’héritage multiple ni surcharge des opérateurs
e Java est sécuriséequatre niveaux de sécurité :
Langage et son compilateur contraignant.
Vérifier : vérifier le bytecode.

Class Loader : le chargeur de classe.
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Security Manager : protection des fichiers et acteseseau.

[11.2.3 Netbeans
L'EDI NetBeans est un environnement de développeimgsgré, placé en open source par

Sun en juin 2000, se concentrant principalement swmplifier le développement
d'applications Java. Il fournit du support pourdsdes types d'applications Java, depuis le
client riche jusqu'aux applications d'entreprisagticouches, en passant par les applications
pour les mobiles supportant Java.

NetBeans est disponible sous Linux, Solaris , M&>Oou sous une version indépendante
des systemes d'exploitation (requérant une machrheelle Java). Un environnement Java

Development Kit JDK est requis pour les développamen Java.

111.3.3.1Configuration Java Développent Kit (JDK)
Configurer les variables d'environnement PATH eV BAHOME pour pointer au répertoire

qui contient java et javac
Pour cela allez dans:

Poste de trava® propriétés>parametres systéme avanéégariables d’environnement

ey [ » Panneau de configuration » Systéme et sécurité » Systéme

7 ~
Propriétés systéme P
Page d'accueil du panneau de -
configuration Nom de l'ordinateur [ Matériel
Paramétres systéme avancés | Protection du systéme ] Utiisation 3 distance | [ 1. - P
% Gestionnaire de périphériques . 4| Variables d'environnement g
§ - ae o[ Vous devez ouvrir une session d‘administrateur pour effectuer la plupart de
%' Parameétres d'utilisation 3 ces moddications
~ distance Variables utilisateur pour LAPTOP
i - - P
% Protection du systéme efomances Variable Valeur =
Effets visuels, planification du processeur, utilisation de la mémoire et
%) Paramétres systéme avancés mémoire vituelle MOZ_PLUGIN_P... C:\Program Files (x86)Foxit Software\... |=
ramétes — o
TEMP %USERPROFILE % \AppData\Local \Temp
| ™P %%USERPROFILE % \AppData\Local\Temp |
Profil des utilisateurs
Paramétres du Bureau liés 3 votre ouverture de session [ Nouvele... ] [ Modifier... ] [ Supprimer ]
Variable Valeur &
Démamage et necu on . . X ComSpec C:\Windows\system32\cmd.exe
Informations de démamage du systéme, de défaillance du systéme et de EP NO HOST C... NO
débogage - -
929 JAVA_HOME C:Yjava
[ Vi = } [ Nouvelle... ] [ Modifier... ] [ Supprimer ]

Figure IlI-6 : Configuration JDK
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[11.3.3.2 Créer un projet java

* La premiére étape consiste a créer un projet Jay@esa I'aide d'Eclipse IDE.

» Suivez l'option Fichier -> Nouveau -> Projet etiergélectionnez JavaAssistant de

projet dans la liste de I'assistant. Donner un mlenvotre projet Expl:TerrierEssai en

utilisant la fenétre de I'assistant comme suit:

18] Java - LuceneFirstApplication/src/co

File Edit Source Refactor Navigate jow Help

S v RS I v [ 60 © 35 v O muvuiuit Ry i oD ov D . Selauvacy -
— 18] New Java Proj B
12 Package Explorer £3 = 0)([@ | New Java Project S— — [.

[
XA | Create a Java Project =k
& LuceneFirstApplication b Enter a project name.

Project name: |

] Use default location

D\eclipse36\darty

IRE
© Use an execution environment JRE: JavaSE-1.7 M
Use a project specific JRE: jre1 80111
Use default JRE (currently jrel 8.0_111') Configure JREs...

Project layout
Use project folder as root for sources and class files

© Create separate folders for sources and class files Configure default.

Working sets
Add project to working sets

@ The default compiler i for the current it 14.The new
project will use  project specific compiler compliance level of 1.6.

@

FR

Eclipse Java EE
IDE for Web
Developers

Overview

Figure 111-7 : créer un projet Java

111.2.3.3 Ajouter les bibliotheques requises
Ajoutons la bibliotheque de TERRIER dans notrggiro

» cliquez droit sur le dossier Librairie, puis cligusur Add jar/Folders

Wz ap O &P

07/01/2017
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O Wordembedding - NetBeansIDES02 T T L |- | e

File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help Q
7 o <atoni> ] G B DB @
Projects % | Files | Services o [& wemodferzjava = UG
.g oc)mey [RB-8-ABFBE(PL D (A0 0|4 =
@ =5
=& ing 37 |
-} Source Packages 3
4[5 <defoult package> 39 b
=[5 uk.ac.gla.terrier.matching [} private double alpha = 0.45;
[ Matching java a1
23 uk.ac.gla. terrier.matching.dsms 42
[& wemodifier2.java 43 0 public double cosineSimilarity( ArrayList<Float> docVectorl, ArrayList<Float> docVector2) {
@[ wordembedding 44
o3 45
Add Project... 46 double produitvec = 0.0;
Add Libran 47
:
49 double puissancel = 0.0
Properties || so
al| st double puissance2 = 0.0
= || 52
o 2 double cosineSimilarity = 0.0;
54
55 for (int i = 0; i < docVectorl.size(); i++)
56
9| s7 1
se
| _ss produitvec += ri.get(i) * Jector2.qet (i)
> %
=

embedding_finale (run) | unning 11 NS
03:51

'S

S 24/09/2017

Figure 111-8 : Ajouter les bibliothéques de Terrier

[11.3 Description de I'approche proposée
Nous décrivons dans ce qui suit le principe de renoapproche, un schéma illustrant les

différentes étapes suivi pour le réaliser et eafiralgorithme qui I'implémente.

[11.3.1 Principe de I'approche
Les modeéles de recherche dinformation (RI) nousmegétent de répondre au besoin de

l'information, les documents retournés sont clagssleurs scores vis-a-vis des requétes
avec un ordre décroissant sachant que le docureguiti$ pertinent a un score plus éleve.
Néanmoins dans certains cas nous obtenons detatésyli ne sont pas satisfaisants, c'est-a-
dire que le SRI peut retourner des documents qeépendent pas a la requéte effectuée.

Parmi les raisons invoquées de la non pertinenseétiltats I'utilisation de la technique de
sac de mots par les modéles de RI. Cette techmgupermet pas de capturer toute la
sémantique. La technique de word embedding esséadilpour remédier aux lacunes de la
représentation sac de mot. C'est pour quoi noussavapté pour l'utilisation de cette

technique pour étendre les modéles de RI.
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[11.3.2 Formalisation de I'approche

Dans notre approche nous utilisons la techniquevdid embedding pour la sélection des

termes des tops documents pertinents retournéss Ngupelons que le word embedding a

pour objectif de représenter les termes sous fodmevecteurs dans un espace d'une

dimension réduite dans notre cas (200) dimensidnss présentons dans la figure suivante

'emplacement de notre approche dans l'architecttme SRI. Nous expliquons ensuite les

étapes de notre approche

La figure suivante illustre une architecture quashavons suivie pour réaliser notre

approche :

Collection des
documents

Requéi

_-{ Modele de

R } - recherche
Indexation T ——
Index . T J
v l
Index
o Document
retournés

® N

\4

Jugements
de

Evaluation

y

Documents
réordonnés

Modele Word2vec \ [ Les scores \
(skip-gram) initiaux des
documents
l Vecteurs des Vecteurs des
termes de termes des
requétes documents
Les word embeddings (WE) . retournés
\ J v Combiner les
Calcul des scores scores

des documents
\ basé sur WE J \ J
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Figure I11-9 : Emplacement de notre approche dans un SRI

111.3.3 Les étapes de I'approche
Une fois que la premiére recherche simple est eiecnous obtenons les tops documents

retournés classeés par ordre décroissant par rappeuts score, par défaut le SRI retourne les
1000 premiers documents pertinents pour chagué&tedue modéle de recherche que nous
avons utilisé est TF-IDF.

Nous exploitons ainsi ces résultats dans le ralmttu nouveau score qui va nous permettre
d’obtenir une nouvelle classification des documents

Etape 1: Extraction des word embeddings

Nous rappelons qu'il existe plusieurs maniéres pounstruire les word embedding, le modeéle
le plus connu est word2vec qui constitue de deali@ctures skip-gram et cbow.

La figure suivante représente un exemple d’un éichontenant les word embedding obtenu a

partir de I'algorithme de l'architecture skip-gram

0.068586 -0.513126 -0.127577 -0.391424 0.004348 -0.045030 -
0.102690 -0.194304

federal |-0.417440 0.126199 -0.075302 -0.145500 -0.436527 -
U.185705 -0.582243 0.096951 -0.168265 -0.049234 -0.215781
0.195672 -0.126464 0.141512 -0.309146 -0.150849 0.000129 0.360836
-0.003638 0.040727 -0.478884 0.242526 0.112041 -0.084597 0.283567
0.339447 -0.113619 0.150483 -0.247615 0.1270S1 -0.018547 -
0.061338 0.228852 0.102766 0.165801 0.114366 -0.056315 -0.353611
0.723554 0.170483 0.300980 0.391442 -0.037184 0.023295 0.269848 -
0.087456 0.198649 0.181616 -0.365246 -0.055669 -0.025324 0.342263
0.096595 -0.0950024 0.049119 0.181973 0.046129 -0.099878 -0.204156
-0.132321 -0.015296 -0.067318 0.078063 0.238274 -0.086062 -
0.371176 -0.060461 -0.156568 -0.091701 0.518483 0.161974 -
0.092882 0.427088 -0.412124 -0.156797 0.156229 -0.103889 -
0.163677 0.057260 0.204507 -0.012227 -0.262281 0.164458 0.040285
-0.276711 -0.430214 -0.339977 -0.364720 -0.187940 -0.332656
0.197166 0.627583 0.144576 -0.068414 -0.144668 -0.153669 0.167265
0.369907 -0.387653 0.258989 -0.404190 0.103341 -0.055894 0.038740
0.076688 0.413432 0.112526 -0.310057 0.081547 -0.504612 -0.240093
0.176614 -0.230504 -0.396361 0.214898 -0.060908 0.406345S 0.338181
-0.131823 0.388196 -0.225164 0.106849 -0.464180 0.122416 -
.331178 -0.034414 0.573632 0.309840 -0.275516 0.272346 -0.124856
.415130 0.191566 -0.13288S5 0.097333 -0.131451 0.040870 0.042716
.069536 0.089531 -0.264603 0.30471S -0.301774 0.144004 0.30099S
.440472 0.340370 0.532158 -0.176574 -0.516269 0.092133 -0.148826
.044565 0.592470 0.082254 0.183068 0.497200 0.248206 -0.503780 -
.170961 -0.383769 0.043698 -0.260170 0.0405S83 0.030403 -0.171764

OO0OO0OO0OO0O
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Figure 111-10 : exemple d’un fichier contenant les word embeddbig [

Des recherches ont déduit que le modéle qui a ddeséneilleurs résultats pour la valeur de
la MAP est l'architecture « skipgram » en choisissant taill2 de la fenétre petite (window
size = w =5) et une dimensionnalité des word emingdd 200 [3], par conséquence nous
avons choisis a utiliser ce fichier. Il conti@®951termes des documents et des requétes de la
collectionAPP88 chaque terme est représenté avec un vecteur tBlleelimension, dans le

cas de ce fichier illustré dans la figure 1ll-2 lecteurs sont de dimension 200.
Par exemple :

Le mot « federale » est représenté avec ses 200 valeuad 7440, 0.126199,..., -0.019700

dans 'espace vectoriel.

Dans cette étape nous allons extraire les word dditgs des termes des tops documents et

les requétes.
Etape 2 :

Apres avoir récupéré ces vecteurs, nous calcusesdre de similarité pour chaque terme du

document avec tous les termes de la requéte.

La formule qui permet de calculer le score enteewerd embeddings des documents et les

requétes est donnée comme suit :

scoreWE(Dy, Qo))=Y e, Yeicqo €05 (Ve,» V) (In-1)
Ou D; est le document numéi@tQ, est la requéte,
t; est un terme du documegingtt; le terme de la requéte

V,, est un vecteurs word embedding de terme de la tequét V,, est un vecteur word embedding
des termes du documetnit
La similarité cosinus entre deux vecteurs est ¢é&caomme suit :

(Ve vs) Py -2
coS ti’ t]‘ _lvtil*lvtjl ( - )

Etape 3:
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Nous allons combiner le score obtenu a I'étapechreWE(D;, Q,)) avec le score initial

obtenu lors de la recherche simple effectuée,rladte finale est comme suite :
scorefinalD;, Qo) = (a scoreinitial(D;, Q) + (1 — a)scoreWE(D;, Qo)) (11-3)

scoreinitial(D;, Q,) : sont les scores initiaux récupéres de la premeaieerche
simple

scoreWE(D;, Q) : sont les scores donnés par la formule IlI-1

Et a est une variable [0,1], elle permet de faire une normalisation entre

scoreinitial(D;, Q) etscoreWE(D;, Q) -

[11.3.4 L'implémentation de I'approche
Cette étapes consiste a décrire un algorithmeptémentions de I'approche proposé qui est

illustré ci-dessous :

Entrées : Top_Document, termes_requétes, termes dopuments, scors_initaux, variable
Sorties : nouveaux scores

Début
// Déclarer une table et la rempér fes word embeddings
Table <Terme, Vecteur-WE>
Initialisera

Récupérer Top_Document, termes_requéeaes_tops_documents, et

scorelnitial(D;, Qy)
Pour (i=0 jusqu’a taille Top_Document)
Récupérer tous les identifiants des termé=ue fréquence pour chaque document i
Déclaration et initialiser la variabkzoreWE (D;, Qo))
Pour (j=0 jusqu’au nombre termes_tops_documents pododement i)
Récupérer les termes des documents

Si le terme n’est pas nul
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Récupérer son vecteur ddable
Pour(k=0 jusqu’au nombre termes_requétes )
Récupérer les termes de la requéte k
Récupérer son vecteur daable
Si(les vecteurs des termes des documents et leétesagifférent de nul)
Calculer le score des word edaings

scoreWE(Dl" QO))=thEDi ZtiEQO cos (Vti ’ th)

Fin si

Fin pour
Fin pour
Calculer le score final
scoreFinalD;, Qo) = (a scorelnitial(D;, Q) + (1 — a)scoreWE(D;, Qo))
Fin pour

Fin

[11.4 Résultats d’évaluation
Apres avoir fait 'indexation et la recherche simphous effectuerons une nouvelle recherche

avec notre nouveau modele de recherche, ensuitalmasvons les valeurs de la MAP apres
avoir lancé I'évaluation sur l'invite de commendelaqgue changement de nombre des tops
documents restitués et la valeunous présentons de ce qui suit la collection deutdisée,

les requétes ainsi que les résultats d’évaluativenues.
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[11.4.1 La collection de test et les requétes utdiées

L'outil de recherche TERRIER peut travailler aveesdcollections TREC ou CLEF. La

collection que nous avons utilisée pour nos expemiations est TREC AP88 (Associated

Press newswire, BB).

Pour la recherche nous avons utilisé 50 requétasssdes topics numérotées « 51-

100 » de la collection TREC.

[11.4.2 Présentation des résultats obtenus

Pour évaluer les performances de notre approchus, sevons tout d’abord fixer les

Résultats de base : recherche simple et recheveltenatre nouveau modéle.

Ces résultats seront comparés par la suite a dearws apres I'application de notre approche

en appliquant les parametres de recherche :

[11.4.2.1 Résultats obtenus avec la recherche simgpl

Recherche simple

Le modeéle de recherche

TF-IDF

MAP

0.1245

Tableau I11-2 : Résultats obtenus avec la recherche simple (TH-IDF

[11.4.2.2 Résultats obtenus avec notre approche

Nous avons observé les différentes valeurs de |& Nj#gécision moyenne) a chaque valeur

dea et a chaque changement du nombre des tops dotunestitués20, 30, 50, 80, 100,

150).

Les résultats d’évaluation avec notre approche igsumés dans le tableau suivant :

Nombre des tops Valeur de a Map (précision
documents moyenne)
0.01 0.1265
0.05 0.1265
0.1 0.1260
0.15 0.1259
0.2 0.1260
0.25 0.1263
0.3 0.1263
0.35 0.1262
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0.4 0.1260
0.45 0.1259
20 0.5 0.1258
0.55 0.1257
0.6 0.1254
0.65 0.1253
0.7 0.1252
0.75 0.1254
0.8 0.1252
0.85 0.1252
0.9 0.1249
0.95 0.1247
1 0.1245
0.01 0.1249
0.05 0.1253
0.1 0.1249
0.15 0.1248
0.2 0.1250
0.25 0.1253
0.3 0.1253
0.35 0.1252
0.4 0.1251
0.45 0.1251
0.5 0.1250
30 0.55 0.1249
0.6 0.1249
0.65 0.1248
0.7 0.1248
0.75 0.1250
0.8 0.1249
0.85 0.1250
0.9 0.1248
0.95 0.1246
1 0.1245
0.01 0.1239
0.05 0.1245
0.1 0.1239
0.15 0.1239
0.2 0.1241
0.25 0.1241
0.3 0.1247
0.35 0.1249
0.4 0.1250
0.45 0.1252
50 0.5 0.1251
0.55 0.1249
0.6 0.1252
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0.65 0.1253
07 0.1247
0.75 0.1249
0.8 0.1252
0.85 0.1250
0.9 01250
0.95 0.1251
0.1 0.1247
0.01 0.1238
0.05 0.1239
0.1 0.1234
0.15 0.1234
0.2 0.1236
0.25 0.1241
0.3 0.1243
0.35 0.1243
0.4 0.1244
0.45 0.1246
0.5 0.1246
80 0.55 0.1247
0.60 0.1248
0.65 0.1248
0.7 0.1248
0.75 0.1251
0.8 0.1250
0.85 0.1251
0.9 0.1248
0.95 0.1247
1 0.1245
0.01 0.1247
0.05 0.1247
0.1 0.1247
0.15 0.1228
0.2 0.1231
0.25 0.1236
0.3 0.1238
0.35 0.1240
0.4 0.1240
0.45 0.1243
100 05 0.1244
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055 0.1240
06 0.1246
0.65 0.1247
07 0.1247
0.75 0.1250
08 0.1240
0.85 0.1250
09 0.1248
0.95 0.1248
1 0.1247
0.01 0.1225
0.05 0.1247
01 0.1223
0.15 0.1225
02 0.1229
0.25 0.1234
03 0.1237
0.35 0.1239
04 0.1240
0.45 0.1243
05 0.1244
150 0.55 0.1245
06 0.1246
0.65 0.1247
07 0.1247
0.75 0.1247
08 0.1250
0.85 0.1251
0.9 0.1248
0.95 0.1247
1 0.1245

Tableau I11-3 : Résultats de I'évaluation avec notre approche

Les résultats obtenus dans le tableau montreiitydg'une amélioration avec notre approche
de la valeur de la MAP au niveau des requétes 3254 55, 56, 57, 58, 62, 81, 84, 85, 90,
92, 99 et 100

La meilleur MAP est obtenue en prenant 20 tops uhecus restitués avec la valeur dl@st

égale &.01et la méme chose poar= 0.05.

Quelgues requétes ont été diminuées avec une faitportion aux niveaux des requétes 61,
64, 68, 71, 88 et 97

On remarque aussi que quelques requétes n'onthpag€ de valeur comme
51 ;59,60 :62 :63 ;66 ;69 ;70,72 ;73 ;74 ;75 76,78 :80 ;82 ;83,86,87 ;89 ;93 ;94 ;95 ;96 ;,

98
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La figure suivante représente un schéma illusttaatrésultats d’évaluation par requétes pour

la recherche simple et avec I'utilisation de naipproche :

0,700

0,600

0,500

0,400

=@==résultats d'évaluation avec la

recherche simple
0,300

=fll=résultats d'évaluation avec notre

0'200 modele

0,100

0,000 T .
? 20 40 60 80 100 120

-0,100

Figure 111-10 : Deux graphes illustrant I'évaluation par requétesrpa recherche simple et

avec notre modele

l11.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté le prin@peotte approche et son fonctionnement,

nous avons aussi présenté l'environnement dimphaten a savoir la plateforme
TERRIER, I'environnement Netbeans.

Enfin, nous avons présenté et discuté les résudatsotre approche vis-a-vis le modele de
recherche TF_IDF avec les résultats obtenus aviee approche.

Une amélioration est constatée avec notre apprqahest basé sur la technique du word
embedding sur les requétes.
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Le travail présenté dans le cadre de ce mémoioesgorte sur la recherche d’information.
Notre contribution se porte sur I'extension du med#e recherche d’information en utilisant

la technique du word embedding.

Pour mener a terme notre travail, nous avons damm@é@percu général sur la recherche
d’'information ainsi le role des systémes de redeiinformation, nous avons présenté par
la suit la technique du word embedding et ses gesignodéles de base ainsi que son
utilisation dans la recherche d’information De neénous avons défini et suivi, la plate-
forme de recherche d’information Terrier, le langage programmation ‘Java’ et

'environnement ‘Netbeans’ qu’on utilisé pour metan ceuvre notre approche.

L’approche proposée nous a montré gqu'il existediong d’autres manieres pour améliorer les

résultats de la recherche d’information.

L'utilisation du word embedding dans notre approehporté une amélioration par rapport

aux résultats de la recherche simple.
Ce travail nous a permis :

D’améliorer nos connaissances sur la recherchdodiration, de mettre I'accent sur la
manieére dont les systemes de recherche d’informamctionnent dans la plate-forme

Terrier.

Approfondir nos connaissances sur les réseaux utemes.
Découvrir une nouvelle technique qui est le wordbedding.
Perspectives

Malgré les résultats améliorés obtenues avec apipeoche, nous souhaiterons toujours aller
vers le meilleur, non pas seulement extension ddeteode recherche d’information mais

d’en réaliser un plus performant.
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