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Introduction générale

Introduction Générale

La recherche d’information (RI), est une branche de I'informatique qui s’intéresse a
I'acquisition, et le stockage et la recherche des informations. Pratiquement, il s’agit
d’ensemble de procédures et techniques permettant de sélectionner, parmi un ensemble de
documents, les informations pertinentes en réponse a un besoin en information exprimé par
I'utilisateur a travers une requéte.

La mise en ceuvre de la recherche d’information est effectuée grace a un systéme de
recherche d’information (SRI). C’est un ensemble de logiciel qui posséde trois fonctions
fondamentales : représenter le contenu des documents grace a un processus d’indexation,
représenter le besoin en informations a l'utilisateur et comparer ces deux représentations
grace a un processus d’appariement. A la suite de cette comparaison, le SRI retourne a
I'utilisateur une liste de documents qui est généralement ordonnée de facon a ce que les
documents les plus susceptibles d’intéresser I'utilisateur apparaissent en premiere position.

Le probleme qui se pose actuellement n’est plus la disponibilité de I'information,
mais la capacité d’acces et de sélection de I'information répondant aux besoins précis d’'un
utilisateur.

Un document n’est pas caractérisé uniquement par son contenu textuel. D’autres
informations peuvent étre exploité sur un document, afin de calculer la probabilité a priori
de pertinence du document on combinera cette derniere avec le score obtenu par le
contenu textuel dont I'objectif de calculer la pertinence finale du document, dont le but
d’améliorer les performances de recherche d’information, parmi ces informations on trouve
la structure des liens (nombre des liens entrant) la taille du document etc.

Dans notre cas nous explorons I'introduction d’un nouveau facteur pour le calcul de
pertinence a priori qui est basé sur la notion de Clustering. Plus spécifiquement on assignera
une plus grande probabilité de pertinence pour un document qui est éloigné des différents
clusters.

Cette idée est basée sur l'intuition suivante : « un document qui traite beaucoup de
thématique tend a étre proche des différents clusters. Donc on peut le qualifier du
document générique par conséquent il est a priori moins pertinent.

Notre mémoire est structuré de la maniére suivante :

Chapitrel : Qui porte sur les concepts de base de la RI. Dans ce chapitre, on présentera les
notions de documents, requéte et de pertinence, ensuite on parlera du processus de
recherche d’information et des différents modeéles de Rl et enfin de I'évaluation des SRI.
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Introduction générale

Chapitre2 : qui est consacré au modele de langue. D’abord on présentera I'idée de base de
ces modeles, ensuite les différentes catégories de ces modeéles et enfin nous verrons
I'intégration des informations a priori de pertinence dans les modéles de langue.

Chapitre3 : ce chapitre sera consacré a la technique de Clustering et aux différentes
méthodes qui existent illustré par des exemples nous présenterons un algorithme de k-
means qui permet de regrouper les documents dans un ensemble des clusters homogénes.

Chapitre4 : dans ce derniére chapitre, nous abordons I'approche implémentée, qui consiste
dans notre cas a implémenter d’'une méthode de Clustering pour le calcul de la probabilité
de pertinence a priori d’'un document.

Pour finir, nous présentons deux plates formes Terrier 2.1 et Lemur 4.12
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Chapitre 1: Etat de I’art de la recherche d’information

1. Introduction

La croissance tres importante des informations disponibles sur Internet nécessite des
outils de recherche de plus en plus performants et permettant de discerner efficacement les
informations pertinentes parmi des centaines voire des milliers de documents [Amati &
Crestani, 99], [Lagus et al., 96], [Fuhr & Buckley, 91] .

Les systéemes de recherche d’information (SRI), servent d’interface entre une source
(collection) contenant des quantités considérables de documents et des utilisateurs
cherchant, via des requétes, des informations susceptibles de se trouver dans cette
collection. Les SRI [Salton et al.,, 86] intégrent un ensemble de techniques et d’outils
(programmes informatiques) permettant de sélectionner dans une collection de documents
ceux qui sont susceptibles de répondre aux besoins en information de |'utilisateur.

Dans ce premier chapitre a pour but de présenter les principaux concepts de la Rl. Nous
commencons tout d’abord par donner quelques définitions, puis nous décrivons les étapes
d’un processus de Rl, Nous passons ensuite en revue les différents modeles de recherche.
Enfin, nous présentons les plus importants critéres d’évaluation d’un SRI.

2. Définition de la Rl (Recherche d’Information)

La recherche d’information (RI) [Mooers, 48] est une discipline ancienne, elle remonte
aux années 50.

La Recherche d'Information (RI) [Rijsbergen, 79] [Grossman et al., 98] [Salton, 71] [Baeza-
Yates et al., 99] [G.Salton, 1970] [81] [Grossman et al.,98] [Yates et al.99] est
traditionnellement définie comme I'ensemble des techniques et de méthodes et de
procédures permettant de sélectionner a partir d'une collection de documents, ceux qui sont
susceptibles de répondre aux besoins de |'utilisateur. Dans un sens plus large, la Rl est toute
opération (ou ensemble d’opérations) ayant pour l'objectif la recherche, la collecte et
I'exploitation d’informations en réponse a une question sur un sujet précis.

3. Définition d’un SRI (Systéme de Recherche d’Information)

Un SRI [Salton et al., 86] est un ensemble de programmes informatiques qui a pour but de
sélectionner des informations pertinents répondant aux besoins des utilisateurs, exprimées
sous forme de requéte.

Un systéeme de recherche d’information, intégre un ensemble de modeles pour la
représentation des unités d’informations (documents et requétes). Il intégre également un
mécanisme de recherche/sélection. Ce dernier permet de sélectionner I'information
pertinente en réponse aux besoins exprimes par I'utilisateur a I'aide d’une requéte.

14
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Chapitre 1: Etat de I’art de la recherche d’information

4. Concepts de base de la recherche d’information

Afin de répondre aux informations voulues par l'utilisateur, un SRI met en ceuvre un
certain nombre de processus pour réaliser la mise en correspondance des informations
contenues dans un fond documentaires d’une part, et des besoins en informations des
utilisateurs d’autre part.

Le processus de recherche [Belkin et al 1992], couramment appelé Processus en U de
recherche d’information est schématiquement représenté sur la figure 1.1

<

e

Utilisateur
' N
Béioing @n tarmes
Collection de documents I dlinformation
Indexation Requate

v v

[ : b Comparalion [ :
Raprasentation des & Representation de la
Appariement g
documents . reguite
L J documents [ requate L y
Reformulation de
la requéte
—

Documents retrouves

v

jugement

Figure 1.1 : Le processus U de la recherche d’information.

La figure 1.1 illustre I'architecture générale d’un systeme de recherche d’information.
Plusieurs éléments clés y sont distingues :

- les documents et la collection de documents

- le besoin en information (requéte),

- la pertinence,

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

Plusieurs concepts clés s'articulent autour de cette définition :

15
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Chapitre 1: Etat de I’art de la recherche d’information

4.1. Le Document et la collection de documents

Le Document est un élément central du SRI, c’est un objet complexe sans cesse en
évolution car lié au développement des technologies de communication. Un document peut
étre un texte, une page Web, une image, une bande vidéo, etc. [Belkin et al., 97]

Le document constitue l'information élémentaire d'une collection de documents.
L'information élémentaire, appelée aussi granule de document, peut représenter tout ou
une partie d'un document.

Un document représente dans un SRl I'élément objectif [Saracevic 96], dans le cadre de la Rl
traditionnelle, c’est du texte libre, qui peut étre caractérisé selon trois vues :
@ la vue représentation, c’est la mise en forme d’'un document texte (entétes,
paragraphes, alignement. . .) ;
@ lavue logique qui présente la structure logique d’un document, elle porte des
informations sur la structure ;
@ la vue de contenu, qui se focalise sur le sens ou la sémantique d’'un document
le plus souvent par un ensemble de mots.

La collection de documents (ou fond documentaire, corpus) constitue I'ensemble des
informations exploitables et accessibles. Elle est constituée d'un ensemble de documents.

4.2. La requéte

Un besoin en information d’un utilisateur est exprimé par une requéte.

Pour exprimer son besoin |'utilisateur compose une suite de mots-clés (requéte), souvent
séparés par des opérateurs logiques (et, ou et non), ou par des variables linguistiques telles
gue proche de, contient. . ..etc.

On distingue deux types de requétes :
U les requétes basiques : la requéte est un ensemble de mots-clés ;
U les requétes logiques (booléennes) : la base des requétes est un ensemble
d’opérateurs logiques (et, ou et non) ;
4.3. La pertinence

La pertinence est une notion fondamentale et cruciale dans le domaine de la Rl car toutes
les évaluations s’articulent autour de cette notion, c’est aussi la notion qui constitue le cceur
du SRI. Elle est I'objet de tout systéme de recherche d’information.

Elle a été sujette aux nombreuses études au cours du développement de la Rl et plusieurs
définitions lui ont été attribuée :

la correspondance entre un document et une requéte ;

mesure d’informativité du document a la requéte ;

le degré de relation (chevauchement, relativité,...) entre le document et la
requéte ;
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le degré de la surprise qu’apporte un document, qui a un rapport avec le besoin
de l'utilisateur.

Les travaux de recherche [Saracevic 75], [Mizzaro 97], s’accordent sur la difficulté de la
définition de la pertinence et mettent en exergue deux types de pertinence : la pertinence
systéme et la pertinence utilisateur.

U la pertinence systeme [CLEVERDON 70] est déterministe, objective et elle est définie
a travers les modeéles de RI. Elle est souvent traduite par un score évaluant
I’'adéquation du contenu des documents vis-a-vis de celui de la requéte ;

U la pertinence utilisateur [Harter 92], [Saracevic 96] [Mizzaro 97] quant a elle, est liée
a la perception de l'utilisateur sur I'information renvoyée par le systéme. Elle est
subjective, deux utilisateurs peuvent juger différemment un méme document
renvoyé pour une méme requéte. Elle peut évoluer dans le temps d’une recherche.
Une information jugée non pertinente a l'instant t pour une requéte peut étre jugée
pertinente a t+ 1 car la connaissance de |'utilisateur sur le sujet a évolué.

5. Le processus de Recherche d’Information

Pour répondre aux besoins en information de l'utilisateur, un SRl met en ceuvre un
certain nombre de processus pour réaliser la mise en correspondance des informations
contenues dans un fonds documentaire d’'une part, et les besoins en information des
utilisateurs d’autre part.

Ce processus est composé de trois fonctions principales : I'indexation des documents et
des requétes, l'appariement requéte-document ou l'interrogation et la reformulation de la
requéte.

5.1. Le processus d’indexation

Afin d'assurer la recherche dans des conditions acceptables de co(t et d'efficacité, une
étape primordiale doit s'effectuer avant |'étape de recherche effective de l'information.
Cette étape consiste a analyser le document lors de I'organisation du fond documentaire afin
de produire un ensemble de mots clés, appelés aussi descripteurs, que le systéme pourra
gérer aisément puis utiliser dans le processus de recherche ultérieur. Cette opération est
appelée indexation [Salton, 71][Sparklones, 79][Rijsbergen, 79][Deerwester et al., 90][Soule
Dupuy, 90]. Cet ensemble de mots clés peut étre regroupé dans un thésaurus [Crouch et al.,
89] [Crouch et al., 92] [Frakes et al., 92], mais en pratique, un thesaurus représente une
notion plus large qu'une liste de mots clés. Il regroupe plusieurs relations de types
linguistique (équivalence, association, hiérarchie) et statistique (pondération).

L'indexation peut étre effectuée selon trois modes différents : manuelle, automatique ou
semi-automatique [Baziz, 05], [Savoy, 03].
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5.1.1. l’indexation manuelle

Chaque document est analysé par un spécialiste du domaine ou par un documentaliste,
qui se charge de recenser selon ses connaissances propres, les concepts dont traite un
document et de les présenter a I'aide d’un langage libre ou controlé.

L'indexation manuelle a I'avantage d’assurer une meilleure correspondance entre les
documents et les termes d’indexation choisis. Ceci a pour conséquence une meilleure
précision dans les documents que le SRI retourne en réponses aux requétes des utilisateurs
[Nie et al., 99].

L'inconvénient majeur de cette méthode est I'effort intellectuel qu’elle exige (en nombre
de personnes). De plus, un degré de subjectivité lié au facteur humain fait que pour un
méme document, des termes différents peuvent étre sélectionnés par des indexeurs
différents. Il peut méme arrivé qu’une méme personne, a des moments différents, indexe
différemment le méme document.

5.1.2. l’indexation automatique

L'indexation automatique est la technique d’indexation la plus utilisée lors d’'un processus
de RI. Elle offre 'avantage d’étre totalement automatisée et donc plus adaptée pour les
bases documentaires de grandes tailles.

Elle repose sur un ensemble des méthodes automatisées sur un document comme
I'analyse lexical, I’élimination des mots vides, la lemmatisation (radicalisation), la
pondération des termes et la création de I'index.

5.1.2.1. L’analyse lexicale

L'analyse lexicale est le processus qui permet de convertir le texte d’'un document en un
ensemble de termes. Un terme est une unité lexicale ou un radical [Fox 92]. L’analyse
lexicale permet de reconnaitre les espaces de séparation des mots, des chiffres, les
ponctuations, etc.

5.1.2.2. l’élimination des mots vides

Un des problémes majeurs de I'indexation consiste a extraire les termes significatifs et a
éviter les mots vides (les articles, les propositions et les conjonctions, pronoms personnels,
prépositions,...). Ce sont des mots qui ne sont pas discriminatoires lors d’'une recherche, car
ils ne traitent pas du sujet du document et sont présents en grand nombre dans les
documents de la collection.

On distingue deux techniques pour éliminer les mots vides :

@ L'utilisation d’une liste de mots vides (aussi appelée anti-dictionnaire ou stop-list) :
quand un mot est rencontré dans un texte a indexer, s'il apparait dans I'anti
dictionnaire, il n’est pas considéré comme terme d’index [Salton & Buckley, 1988].
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@ L'utilisation de I'information sur les fréquences d’occurrences des mots : Le principe
consiste a éliminer des mots dépassant une certaine fréquence d'occurrences ou
ayant une fréquence d’occurrence quasi nulle.

Méme si I"’elimination des mots vides a l'avantage évident de réduire le nombre de
termes d’indexation, elle peut cependant réduire le taux de rappel, c’est a dire la proportion
de documents pertinents renvoyés par le systéme par rapport a I'ensemble des documents
pertinents.
5.1.2.3. La lemmatisation

L’objectif de la lemmatisation (radicalisation) est de rendre I'ensemble des formes des
mots de la méme famille représentées par un seul mot pour toute la famille. C’est la forme
commune entre eux, qui est la forme de base (radical, par exemple flexibl pour flexible,
flexiblement, flexibilité. . .).

Bien que le passage a la forme canonique présente un avantage, puisqu’elle permet
d’indexer en un seul mot (lemme ou radical) sa famille morphologique, cette opération
supprime la sémantique originale. Mais ceci ne présente aucun inconvénient puisque
I'indexation passe totalement inapercue par l'utilisateur : il s’agit d’'un moyen de codage de
I'information sans perte.

Les plus courants algorithmes pour la radicalisation des mots de la langue anglaise est
I'algorithme de Porter [Porter 80]. La méthode de radicalisation de Porter permet de
construire progressivement le radical en inférant les modifications grammaticales
potentielles qui se manifestent le plus souvent par des postfixes ou préfixes. En francais
[Adamson et al., 74], il n’existe pas de l'algorithme fiable pour lemmatisation vu, par
exemple, la complexité des formes prises par les verbes du troisieme groupe (le verbe étre
peut prendre les formes : est, sommes, filmes..).

5.1.2.4. La pondération

La pondération consiste a affecter a chaque terme t d’'un document d un poids w. Ce
poids exprime le degré de représentativité du terme dans le document.

La pondération d'un terme s’exprime en fonction de deux pondérations : une
pondération locale et une pondération globale. La pondération locale reflete I'importance
locale du terme dans le document. La pondération globale exprime I'importance globale du
terme dans la collection.

La pondération d’un terme t dans un document d est souvent notée TF * IDF. Elle est
donnée par le produit de la pondération locale de ti dans dj par sa pondération globale dans
la collection des documents.
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@ La pondération locale tf

La pondération locale d’'un terme t dans un document d, est une fonction de fréquence
de ce terme dans le document d. La fréquence d'un terme représente le nombre
d’occurrences de ce terme dans un document. Cette pondération est notée souvent tf Dans
la littérature on trouve de nombreuses formules de la pondération locale. Nous citons en
particulier [Rorbertson et al., 1997] [Singhal et al., 1997]:

tf = f(t, d) (1.1)

tf=1+log (f(t, d)) (1.2)
_ « f(t,d)

tf=0.5+0.5% — (1.3)

Ou (t, d) est la fréquence du terme t dans le document d.

La formule 1.3 s’applique au document long. Elle permet d’atténuer I'effet des fréquences
tres élevées. Dans cette formule la fréquence de chaque terme dans le document est
normalisée par la valeur maximale des fréquences des termes d’indexation.

@ La pondération globale IDF

La pondération globale se base sur l'idée que si un terme se distribue d’'une maniere
uniforme dans tous les documents de la collection, ce terme ne permet pas de distinguer les
documents les uns des autres. Ce terme ne posséde pas de pouvoir discriminant et on doit
lui affecter une pondération faible. A 'opposé de ces termes, les termes qui apparaissent
dans peu de documents sont utiles pour la discrimination et une pondération importante est
alors attribuée a ces termes discriminants.

La pondération globale d’un terme est exprimée en fonction du nombre total de
documents dans le corpus et en fonction du nombre de documents contenant ce terme.
Cette pondération est notée IDF (Inverse Document Frequency). Dans la littérature plusieurs
formules de calcul de cette mesure ont été proposées, dont nous citons [Rorbertson et al.,
1997] [Singhal et al., 1997]:

IDF= log () (1.4)

IDF= log (%) (1.5)

Ou
n est le nombre de documents ou le terme t apparait
N est le nombre total de documents dans le corpus.

De ce fait, par cette double pondération locale et globale, les fonctions de pondérations
sont souvent référencées sous le nom de TF * IDF.
Ces deux mesures (tf et IDF) sont combinées en tf * IDF pour fournir le poids du terme t ce
produit représente une bonne approximation du poids du terme, particulierement si les
documents de la collection sont de taille (longueur) homogeéne cependant, si la collection
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contient des documents tres hétérogenes en termes de longueur, les documents les plus
longs se voient favorisés (car plus un document est long, plus un terme a de chance
d’apparaitre). Pour remédier a cela, un facteur de normalisation peut étre utilisé [Singhal et
al.,96] [Robertson et al.,97].

5.1.3. L'indexation semi-automatique

Le processus d’indexation se fait en premier lieu d’'une maniére automatique, le
documentaliste intervient seulement pour ajouter des mots-clés qu’il trouve intéressants
pour représenter un document.

Le choix final revient au spécialiste ou au documentaliste, qui intervient souvent pour
établir des relations sémantiques entre mots-clés et choisir les termes significatifs
(Synonymes....etc) a partir du thésaurus ou d’ontologie [MdG91]. Cette méthode est une
combinaison des deux méthodes précédentes.

5.2. Le processus d’appariement

Le processus d’appariement consiste a comparer la représentation de la requéte avec les
représentations des documents. Il calcule pour chaque couple (requéte, document), une
mesure appelée pertinence systéme qui refléte le degré de similarité entre la requéte et le
document considéré.

Le processus d’appariement se base sur une fonction de similarité (ou de
correspondance) notée RSV (d,q) (Retrieval Status Value), ol d est un document et g est une
requéte.

Traditionnellement le systeme de recherche retourne a [I'utilisateur une liste de
documents classés par RSV. Cette fonction est différente d’'un modele de recherche
d’information a un autre. D’ailleurs un modeéle de RI est caractérisé par sa fonction de
similarité et son modéle d’indexation.

Selon [Ricardo et al., 1999], plusieurs modeéles de recherche d’information ont été
proposés. Nous citons dans la section 6 les principaux modéles.

5.3. Le processus de Reformulation de la requéte

La reformulation de requéte consiste, a partir d’une requéte initiale formulée par
I'utilisateur, a construire une requéte qui répond mieux a son besoin informationnel. Ce
processus a pour but d’améliorer la performance du systéme en offrant un mécanisme de
raffinement de la requéte utilisateur. Les techniques de reformulation de requéte se
classifient en méthodes locales et méthodes globales [Boubekeur, 2008].

5.3.1. Les méthodes locales

La méthode locale, nommeée aussi réinjection de pertinence ou "relevance feedback" en
anglais est la méthode la plus utilisée [Boughanem et al., 1999]. Elle consiste a présenter a
I'utilisateur les documents similaires a la requéte initiale.
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L'utilisateur sélectionne a partir de cette liste les documents pertinents. La requéte
initiale sera enrichie par les termes d’indexation des documents sélectionnés et la
pondération des termes sera ajustée [Hlaoua, 2007].

5.3.2. Les méthodes globales

La méthode globale, se base sur I'utilisation des informations externes pour reformuler la
requéte initiale. Cette méthode consiste a enrichir la requéte par des termes d’indexation
initialement absents. En général, ces termes sont issus d’une ressource externe telle que, les
bases lexicales, les thésaurus et les ontologies.

La ressource définit des relations sémantiques entre des termes d’indexation, ces
relations sont exploitées pour sélectionner des termes qui peuvent étre ajoutés a la requéte.
Parmi ces relations on peut citer la synonymie, I’équivalence, I’hyperonymie, la spécification/
généralisation, etc.

6. Modeles de la recherche d’information

La premiere fonction d’un systeme de recherche d’information est de mesurer la
pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte. Un modele de Rl a pour role de fournir
une formalisation du processus de recherche d’information. Il doit accomplir deux réles
[Mammeri,09] [K. Amrouche, 2008]:

U Créer une représentation interne pour un document ou une requéte basée sur les
termes de I'indexation.

U Définir une méthode de comparaison entre une représentation de document et
une représentation de requéte afin de déterminer leur degré de similarité
(mesure de pertinence).

Les modeles de Rl se déclinent en trois grandes catégories qui sont :

@ Les modeéles ensemblistes.

@ Les modeles algébriques.

@ Les modeles probabilistes.
La figure 1.2 présente une classification des principaux modeles utilisés en recherche
d’information [Baeza-Yates & al., 99].
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—* Modéle booléen
Modeles —* Modéle booléen étendu
¥ Ensemblistes
| Modéle des ensembles flous
» Modéle vectoriel
Modéles de Recherche Modéles » Modéle vectoriel généralisé
d'information * Algébrigues . ; _
L% Modeéle LSI {Latent Semantic Indexing)
» Modéle connexionniste
— » Modéle probabiliste indépendant
Modéles ] AT e
.. ~——+— Réseau inférentiel Bayésien
Probabilistes
L Modéle de langage

Figure 1.2 : Taxonomie des modeles de RI.

6.1. Les modeles reposant sur la théorie des ensembles
6.1.1. Le modeéle booléen de base

Le modele booléen [Cooper 70] est le premier modele utilisé en Rl. Dans ce modéle
chaque document d est représenté comme une conjonction logique de termes (non
pondérés) qui le composent, par exemple :

d={t1,t2,.., tn}.
Une requéte est représentée par une expression logique quelconque de termes utilisant

les opérateurs booléens (AND, OR et NOT). Par exemple :
g =(t1 and t2) ou (t3 et (not t4))

La correspondance RSV (dj,qgk) entre une requéte gk et un document dj, (tel que gi est un
terme de la requéte gk ) est déterminée comme suit :

RSV (dj,qi)=1siqi dj; 0sinon,

RSV (dj,g1 q2)=1siRSV(dj,gl)=1etRSV(djg2)=1;0sinon,
RSV (dj, g1 ¢g2)=1siRSV (dj,g1) =1 ou RSV (dj,q2) =1; O sinon,
RSV (dj, —qi) =1 siqi _dj; 0sinon,
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Ce modele se caractérise par sa simplicité et son caractere intuitif. Il est reconnu pour sa
force a faire une recherche tres restrictive et obtenir, pour un utilisateur expérimenté, une
information exacte (1 ou 0) et spécifique [Frakes et al.,92].

Cependant, ce modele nécessite de I'utilisateur la connaissance du langage booléen, qui
est assez complexe. De plus, I'utilisateur doit pouvoir exprimer trés précisément son besoin
en informations, sans quoi, la réponse du systéme risque d’étre insatisfaisante [Cooper et
al.,88], par ailleurs, I'inconvénient majeur de ce modeéle est de ne pas pouvoir classer les
documents par ordre de pertinence. Cet inconvénient se fait d’autant plus ressentir si la
requéte retourne un grand nombre de documents. Pour remédier a ces inconvénients, le
modele booléen étendu et le modele des ensembles flous ont été développés.

U Le modele booléen étendu: permet d’améliorer les résultats de la recherche en
pondérant les opérateurs et les mots clés attachés a une requéte ainsi qu’aux
documents. Ce modeéle permet aussi de classer les résultats en placant les documents
jugés les plus similaires a la requéte en premier.

U Le modeéle des ensembles flous : il nous permet de mesurer le degré de correspondance

entre un document et une requéte dans un intervalle [0,1], on peut ordonner ainsi les
documents dans I'ordre décroissant de leur correspondance avec la requéte.

L'inconvénient majeur de ces modeles est qu'ils ne sont pas adaptés au classement
(ranking) des documents pertinents, étant donné que les scores de pertinence qu'ils
attribuent aux documents sont calculés par des fonctions min ou max qui ne prennent pas
nécessairement en compte toutes les valeurs de pertinences des termes de la requéte.
Cependant des extensions ont été proposées a ces modeles [Bordogna et al., 00][Loiseau et
al, 2004] notamment pour améliorer |'ordonnancement (ranking) des documents
sélectionnés.

6.2. Les modeles vectoriels

Les modeéles vectoriels englobent Le modeéle vectoriel de base (Vector Space Model) le
modeéle vectoriel généralisé (generalized vector model), Latent Semantic Indexing (LSI) et le
modele connexionniste.

6.2.1. Le modeéle vectoriel de base

Le premier systéme vectoriel de recherche d’information apparait dans les années 1970
avec le systeme SMART [G.Salton, 1970].

Dans le modeéle vectoriel, les vecteurs de poids de poids représentent document et
requéte. Chaque poids dans un vecteur désigne I'importance du terme correspondant dans
le document ou dans la requéte. Pour qu’un vecteur prenne une signification, il faut
préalablement définir un espéce vectoriel. L'espace engendré par les N termes d’indexation
(tl, tz, t3, tN ) que le systéme a rencontré durant l'indexation, c’est-a-dire I'ensemble des

termes de la collection de document.

24

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 1: Etat de I’art de la recherche d’information

De maniéere formelle, les documents et requétes sont des vecteurs dans un espace
vectoriel de dimension N et représenté comme suit : [S. FELLAG 2006]

Oou:
d :poids du terme t dans le document D,
ij I J

g : poids du terme t dans la requéte Q.
1 I

La figure 1.3 illustre de facon graphique la représentation de trois documents D1, D2 et D3
et d'une requéte Q.

DI D2 Trois documents Di

0 et une requéte &
dans le modéle

d’espace vectoriel
D3

D2 est le document
le mieux placé ic1.

Figure 1.3: Le modele vectoriel

Le mécanisme de recherche consiste a retrouver les vecteurs documents qui s’approchent
le plus du vecteur requéte.

Sous l'angle de ce modeéle, le degré de pertinence d’un document relativement a une
requéte, est percu comme le degré de corrélation entre les vecteurs associés. Ceci nécessite
alors, la spécification d’'une fonction de calcul de similarité entre vecteurs. La fonction de
similarité permet de mesurer la ressemblance des documents et de requéte.

Les mesures les plus répondus sont [H.TEBRI, 2004] :
@ Le produit interne (ou produit scalaire, non normalisé) :

RSV (D), Q) = (1.6)

@ La mesure de Dice (rapport sur la moyenne arithmétique des normes) a permis de
diminuer l'influence de la langueur des documents, elle est représentée comme suit :

RSV (D;, Qu) = (1.7)
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@ Mesure de cosinus (intersection normalisée compris entre O et 1) :

N d.. q,
RSV (DJ, Qk) - Zl=1 d]} qﬂ(

. ’Zévn d12j * z:£V=1 Ak

(1.8)

L'avantage du modeéle vectoriel est de pouvoir classer les documents par ordre de
pertinence par rapport a une requéte. Il offre aussi la possibilité de limiter le nombre de
documents retournés a l'utilisateur en ignorant les documents avec un degré de similarité
inférieur a un certain seuil. En outre, les SRI se basant sur ce modeéle présentent en général
des résultats plus satisfaisants que ceux qui se basent sur le modéle booléen [Turtle et al.,91].

Néanmoins, ce modele ne considéere pas les éventuels liens qui peuvent exister entre les
termes, chacun des termes est considéré comme indépendant des autres [Croft et al., 92].,
[Yates et al 1999]. Pour remédier a cet inconvénient, le modele vectoriel généralisé et le
modele LSI ont été développés.

Le modele vectoriel généralisé (Generalized Vector Space Model) : [Wong et al, 85]
permet cependant de résoudre le probleme d’indépendance des termes.

Modele Latent Semantic Indexing (LSI) : [Deerwester et al., 1990][Berry et al., 1995]
Comparativement au modele vectoriel, la technique LSI réduit la dimension de I'espace de
représentation aux seuls vecteurs de représentation de l'information sémantique, et ce, en
réduisant l'effet de variation d'utilisation des termes. Cette technique propose une
représentation optimale a partir d'un espace de représentation termes-documents.

L'avantage de ce modele [Dumais, 95] [Foltz, 90] [Furnas et al, 88] est qu'elle arrive a
une représentation pseudo-conceptuelle des documents de la base, permettant de
retrouver des documents méme s'ils ne contiennent pas les mots des requétes. Son
inconvénient est qu'elle est sensible a la quantité et a la qualité des données traitées.

6.3. Le modele probabiliste
6.3.1. Le modeéle de probabiliste de base

Le modeéle de recherche probabiliste est basé sur la théorie des probabilités [Robertson et
al., 76] [Salton, 83] [Kuhn, 60][Robertson, 77]. Le processus de recherche se traduit par
calcul de proche en proche, du degré ou probabilité de pertinence d’'un document
relativement a une requéte. Pour ce faire, le processus de décision compléte le procédé
d’indexation probabiliste en utilisant deux probabilités conditionnelles :

P (t |Pert): La probabilité pour que le terme t apparaisse dans un document donné sachant
gue ce document est pertinent pour la requéte.

P (t INonPert): La probabilité pour que le terme t apparaisse dans un document donné
sachant que ce document est non pertinent pour la requéte.
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En supposant que la distribution des termes dans les documents pertinents est la méme
qgue leur distribution par rapport a la totalité des documents, et que les variables
« documents pertinents » et « document non pertinent » sont indépendantes, la fonction de
recherche est obtenue en calculant la probabilité de pertinence d’un document P

P = (1.8)
P (1.9)
Avec:

P(D) =P (D/ Pert) * P(Pert ) + P ( D / NonPert) * P( NonPert)
Oou:
P (D/Pert) (respectivement P (D/NonPert)) : Probabilité d’observer D sachant qu’il est
pertinent (respectivement non pertinent).
P (Pert) (respectivement P (NonPert)) : Probabilité a priori qu’'un document soit pertinent
(respectivement non pertinent).

Le coefficient de similarité requéte document (RSV) peut étre calculé par différentes
formules. Robertson et Spark-Jones [Robertson 96] proposent la formule suivante :

(r+0.5) : 3
RSV = log = 3R ) (1.10)

(2 —r+0.5)
.\n i Av—n—ﬁ—r-—a.i},

Oou:

N: est le nombre total de documents de la base,

n: est le nombre de documents contenant le terme,

R: est le nombre de documents connus comme étant pertinents,

r: est le nombre de documents connus comme étant pertinents et contenants le terme.

L'ajout de 0.5 a tous les membres s’explique par la nécessité d’écarter tous les cas limites
qui entraineraient des valeurs nulles de ces membres.
De maniere générale, le modele probabiliste présente l'intérét d’unifier les représentations
des documents et concepts. Cependant, le modele repose sur des hypothéses
d’indépendance des variables pertinence non toujours vérifiées, ce qui entache les mesures
de similitude d’imprécision.

L'inconvénient majeur de ce modeéle est que les calculs des probabilités sont complexes et
gue I'indépendance des variables n’est pas toujours vérifiée voir pas prise en compte.
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6.3.2. Les modeles de langue

Les modéles de langues suivent une approche différente des autres modéles. En
effet, dans la plupart des modeles, on cherche a comparer une représentation de la requéte
de l'utilisateur avec une représentation du document recherché, pour évaluer la pertinence
de celui-ci. Ici, on part de I'observation que, |'utilisateur crée la requéte a partir d'une
représentation hypothétique qu’il se fait du document recherché. La requéte est donc,
inférée par I'utilisateur a partir des documents voulus [Fellag, 06]. Ce modele considére alors
gue la pertinence d’'un document pour une requéte est en rapport avec la probabilité que la
requéte puisse étre générée par le document [Ponte & al., 98] [Boughanem & al., 04].

La probabilité que la requéte soit inférée par le document P (Q | d) est estimée par:
P(Qld)=IT%, P(ti/d)

(1.112)

Oou:

n est le nombre de termes dans la requéte

ti est un terme de la requéte pour i=1,2,...,n

P (ti/d) peut étre estimé en se basant sur l'estimation maximale de vraisemblance
(Maximum likelihood estimation). Elle est donnée par :

_tf(ti/d)
P(ti/d)—z—ttf(t/d) (1.12)

Ou : tf (ti/d) est la fréquence du terme ti dans le document d.

Dans ce type d’estimation lorsqu’un terme de la requéte est absent du document, on a
systématiquement RSV (d,Q) = 0. Afin de pallier cet inconvénient, des technique de lissage
ont été développées comme : le lissage de Laplace, le lissage de Good-Turing ou le lissage de
Backoff [Boughanem & al., 04]. Elles consistent a assigner des probabilités non nulles aux
termes, qui n"apparaissent pas dans les documents.

7. Evaluation des systéemes de recherche d’information

L’évaluation des systéemes de recherche d’information constitue une étape importante
dans I'élaboration d’un modele de recherche d’information.
Plusieurs critéres sont utilisés pour I’évaluation des SRI, parmi ces critéres on cite :

@ Le temps de réponse du systéme.

@ L’espace utilisé pour le stockage de I'information.

@ La qualité des résultats renvoyés (I'efficacité).
Cependant, I'efficacité de systéme reste le critére le plus important, il est évalué par deux
mesures : le rappel et la précision.
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7.1. Les mesures d’évaluation
7.1.1. La précision et le Rappel

Les mesures de rappel et de précision permettent d’évaluer la capacité d’'un SRl a
répondre aux deux objectifs principaux qui sont : retrouver tous les documents pertinents et
rejeter tous les documents non pertinents. Afin de présenter ces deux mesures, nous
introduisons le partitionnement de I'ensemble des documents restitués (noté B) par le SRI
en deux sous ensembles (Figure 1.4) : un sous-ensemble de documents pertinents et un sous
ensemble de documents non pertinents.

Collectior Document

restitues

Docmnen/

X Document
Pertinents non pertinents
Document pertinents restitués
restitués

Figure 1.4 : Partition de la collection pour une requéte

Les taux de rappel et de précision sont définis comme suit :

@ Taux de rappel :
Il mesure la proportion de documents pertinents retrouvés parmi tous les documents
pertinents de la collection. Il est exprimé par :

Rappel = —

Le rappel mesure la capacité du systeme de retrouver tous les documents pertinents
répondant a une requéte. Autrement dit, un taux de rappel de 1, signifie que tous les
documents pertinents ont été restitués. Inversement, un taux de rappel de 0, signifie
gu’aucun document pertinent n’a été restitué par le systeme.

Le rappel permet aussi de définir le silence documentaire qui représente la proportion des
documents pertinents non retrouvés par le systeme :

Silence = 1 — Rappel.
@ Taux de précision :
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La précision mesure la proportion de documents pertinents restitués parmi tous les
documents restitués. Elle est exprimée par :

Précision = —

La précision mesure la capacité du systéme a rejeter tous les documents non pertinents a
une requéte. Autrement dit, un taux de précision de 1 signifie que seulement les documents
pertinents ont été restitués. Tandis qu’un taux de précision de 0, signifie qu’aucun des
documents retournés n’est pertinent.

La précision permet aussi de définir le bruit documentaire qui mesure la proportion de
documents non pertinents retournés par le systéme :
Bruit = 1 — précision

7.1.2. La courbe rappel — précision

La précision mesurée indépendamment du rappel et inversement est peu
significative. Pour pouvoir examiner les résultats efficacement, on calcule la paire des
mesures (taux de rappel, taux de précision) a chaque document restitué. Le tableau 1 illustre
des calculs de précision et de rappel pour les 10 premiers documents renvoyés par un
systtme pour deux requétes différentes, pour lesquelles la collection contient
respectivement 5 et 3 documents pertinents. Les courbes de rappel-précision associées sont
ensuite tracées.

R1 R2
Rang du doc restitué Pertinent | Rappel | Précision | Pertinent | Rappel | Précision

1 X 0.20 1 X 0.25 1

2 X 0.40 1 0.25 0.50
3 0.40 0.67 X 0.50 0.67
< X 0.60 0.75 0.50 0.50
5 0.60 0.60 0.50 0.40
6 X 0.80 0.67 0.50 0.33
/i 0.80 0.57 0.50 0.29
8 0.80 0.50 0.50 0.25
9 0.80 0.44 0.50 0.22
10 X 1 0.50 X 0.75 0.30

Tableau 1.1: Exemple de calcul de rappel et précision pour les requétes R1 et R2

Dans la courbe Figure 1.5, on peut le constater plusieurs valeurs de précision peuvent
correspondre au méme point de rappel. Afin d’obtenir des courbes plus aisées a lire, on ne
représente généralement que la précision calculée a chaque point de rappel (c’est a dire a
chaque document pertinent restitué).
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Précision

104 Courbe d'un systéme 1déal

P Rappel
1.0 P

Figure 1.5: Courbe de Rappel-Précision de la requéte R1

En effet, plus les deux valeurs de mesures de rappel et de précision sont proches de 1
pour un systéme donné, plus ce systéme est performant. Et, en pratique, plus 'une des deux
valeurs augmente plus l'autre diminue. Ainsi en faisant varier I'une des valeurs on peut
obtenir une courbe représentant la précision en fonction du rappel (ou inversement).

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

7.2. Mesures alternatives :
7.2.1. La précision a X documents

La précision a x est la précision obtenue en considérant les x premiers résultats retournés
par le SRI (en supposant que ceux-ci sont triés suivant leur pertinence).

7.2.2. La précision exacte ou la R-précision

La précision exacte ou la R-precision. La précision exacte représente celle obtenue a I'endroit
ou elle vaut le rappel. Si la requéte admet n documents pertinents, la précision exacte est
celle calculée pour les n premiers documents de la liste ordonnée des documents restitués.

7.2.3. La précision moyenne

La précision moyenne est la moyenne des valeurs de précision a chaque document pertinent
de la liste ordonnée. Elle tient compte a la fois de la précision et du rappel. Elle représente la
moyenne des précisions (non interpolées) calculées pour chague document pertinent a
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eme
trouver, au rang de ce document. Si un document pertinent est retourné a la 10  position,

la précision pour ce document est « la précision a 10 documents ». Si un document pertinent
n'a pas été trouvé par le systéme, la précision pour ce document est nulle.
Elle est calculée avec la formule suivante :

p(x)*pert (x)

Précision moyenne = Y *_
Y Zx—l npert

(1.13)
Oou:

n : indigue le nombre de documents retournés par e systéme ;

p(x) : indique la précision a x ;

pert(x) : est une fonction qui vaut 1 si le document a la position x est pertinent, 0 sinon ;
npert est le nombre total de documents pertinents retournés

7.2.4. F-mesure

Van Rijsbergen [Rijsbergen, 79] a introduit la F-mesure comme combinaison du
rappel et de la précision. La F-mesure définit la moyenne harmonique du rappel et de la
Précision [Boubekeur, 08] qui est calculée comme suit :

2 x Rappel * Précisipn

F-mesure = (1.14)

Rappel + Précision

Maximiser la F-mesure revient a trouver le meilleur compromis entre le rappel et la
précision.

La valeur maximale de la F-mesure est 1. Elle est obtenue quand tous les documents classés
sont pertinents, et quand tous les documents pertinents ont été classés.

7.3. Les compagnes d’évaluation et les collections de référence

L’histoire de I’évaluation des SRl a connu la naissance de grandes campagnes
d’évaluation destinées a stimuler et favoriser 'émergence de nouveaux SRI.

Pour comparer des SR, il est naturel que les tests doivent étre réalisés sur les mémes
collections dites collections de référence. Ces collections sont fournies par des campagnes
d’évaluation qui organisent des compétitions. En plus des collections, la campagne fournit
des requétes résolues c’est-a-dire des requétes pour lesquelles on connait les documents
pertinents.

Les compagnes d’évaluation définissent aussi les critéeres qui doivent étre utilisés
pour I’évaluation, les plus utilisés sont le rappel et la précision.

Parmi les compagnes d’évaluation qui ont été entreprises au cours de I'histoire, on
trouve la compagne TREC qui constitue le modéle dominant et que nous développons par la
suite.
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7.3.1. Les compagnes TREC

Les compagnes TREC (Text Retrieval Conferences) [97] [42] constituent I'approche la
plus utilisée dans le domaine de I'évaluation des systemes de recherche d’information. C’est
un projet qui a été lancé en 1992 par le NIST (National Institue of Standards and Technology)
avec le soutien financier de I'lAPRA (Intelligence Advanced Reseach Projects Activity).
L'objectif de TREC est d’encourager les travaux dans le domaine de la recherche
d’information, en fournissant linfrastructure nécessaire (collections de tests) et en
proposant les méthodologies d’évaluation des SRI.

La collection de tests qu’offre TREC comprend un ensemble de documents ainsi qu’un lot
de thémes (topics), chacun représentant un besoin en information. L’évaluation d’un SRI
dans le cadre de la compagne d’évaluation TREC consiste a examiner les 1000 premiers
résultats qu’il retourne pour chaque théme (requéte). Une précision moyenne est ensuite
calculée et représente une mesure de performance globale du systeme.

8. Conclusion :

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les principales notions et les principaux
concepts de la recherche d’information, nous avons développé les étapes d’un processus de
recherche d’information, aprés nous avons vu les principaux modeéles de recherche
d’information. Et enfin nous avons présenté les principaux critéres d’évaluation d’un SRI.

Le chapitre qui va suivre portera sur la présentation des modeles de langue pour la
recherche d’information.
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1. Introduction

Les méthodes statistiques basées sur des corpus, au lieu de celles basées sur des
connaissances préétablies, ont eu de grands succés dans la linguistique informatique
[Manning99]. Ces méthodes tentent de capter, d’une maniére statistique, les régularités d’'une
langue en observant des phrases dans un corpus d’entrainement. Les développements récents
dans ce domaine ont démontré que les méthodes ainsi développées peuvent étre utilisées avec
succes dans I'étiquetage des catégories syntaxiques (POS-tagging), la reconnaissance de parole
[Jelinek97], et méme en traduction automatique [Brown93]. Ce succes est non seulement di a
I'avancement des méthodes utilisées, mais aussi a la disponibilité de plus en plus grande des
corpus d’entrainement de différentes sortes. Par exemple, le Penn-treebank est un corpus
largement utilisé pour entrainer I'étiqueteur syntaxique. Le Hansard est un corpus paralléle
souvent utilisé pour entrainer des modeles de traduction statistiques.

Le domaine de recherche d’information s’est beaucoup inspiré du succes des méthodes
statistiques en linguistique informatique. Dans une certaine mesure, la Rl a des choses en
commun avec la linguistique informatique : Les deux domaines possedent de grandes masses de
textes, ce qui permet d’entrainer des modeéles statistiques.

L'idée de base des modeles de langue est de déterminer la probabilité P(Q/D) — la probabilité
gue la requéte Q puisse étre générer a partir du document D. Cette formulation est similaire a
I'idée derriere les modeéles probabilistes formulée pour la premiere fois dans [Maron60].
Cependant, comme on peut voir plus loin, la facon de calculer P(Q/D) dans les modéles de langue
est différente de celle des modeéles probabilistes traditionnelles.

Le terme « modéle de langue » est emprunté de la linguistique informatique, ou I'objectif d’un
modele de langue est de capter les régularités linguistiques par une ou plusieurs fonctions
probabilistes. Ainsi, nous commencons notre présentation par une bréve description des
méthodes développées pour la modélisation statistique de langue en linguistique informatique.

2. Modeéle de langue en linguistique informatique
2.1. Idée de base

Par « modele de langue », on désigne une fonction de probabilité P qui assigne une
probabilité P(s) a un mot ou a une séquence de mots s en une langue. Une fois cette fonction
définie, il est possible d’estimer la probabilité d’'une séquence de mots quelconque dans la
langue, ou d’un point de vue générative, d’estimer la probabilité de générer cette séquence de
mots a partir du modele de la langue.

Considérons la séquence s composée des mots suivants : m1, m2,..., mn. La probabilité
P(s) peut étre calculée comme suit :
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P(S) = L P(milml e e my
(2.1)

Si on utilise la régle de chaine en théorie de probabilité pour calculer cette probabilité, il y a
souvent trop de parametres (c’est-a-dire P (mi/ml...mi_l)) a estimer, et ceci est souvent

impossible de réaliser. Ainsi, dans les modeles de langue utilisés en pratique, des simplifications
sont souvent faites. En général, on suppose qu'un mot m. ne dépend que de ses n-1

prédécesseurs immeédiats, c’est-a-dire :
P (mi|m1l.......mi-1) = P (mi| mi-n+1........mi-1) (2.2)

On utilise, dans ce cas, un modele de langue n-gramme. En particulier, les modeles souvent
utilisés sont les modeéles uni-gramme, bi-gramme et tri-gramme comme suit :

Uni-gramme :
P(S) = ITizy P(mi) 22
Bi-gramme :
. p(mi_1-m;)
P(S) - (=1 P(mi | mi_y) = TIEC0E
(2.4)
Tri-gramme :
p(mi_pmi_1 m)
P(s) = [Tz p(miImy_om; 1) = m
(2.5)

Ce que 'on doit estimer sont les probabilités P (mi) (un-gramme), P(mi-1m) (bi-gramme) et
P(mi-2mi-1 mi) (tri-gramme) pour la langue. Cependant, il est difficile d’estimer ces probabilités
pour une langue dans I'absolue. L’estimation ne peut se faire que par rapport a un corpus de
textes C. Si le corpus est suffisamment grand, on peut faire I’hypothése gu’il reflete la langue en
général. Ainsi, le modeéle de langue peut étre approximativement le modele de langue pour ce
corpus — P (¢|C). Selon les fréquences d’occurrence d’un n-gramme a, sa probabilité P(a|C) peut
étre directement estimée comme suit :

lal lal

P(a)zzajecmﬂ = Il (26)
ou
| o | estla fréquence d’occurrence du n-gramme a dans ce corpus,
ai est un n-gramme de la méme longueur que a, et
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|C| est la taille du corpus (c’est-a-dire le nombre total d’occurrences de mots). Ces estimations
sont appelées les estimations de vraisemblance maximale (Miximum Likelihood, ou ML). On
désignera aussi ces estimations par PML.

Nous donnons ici un exemple simple pour illustrer I'estimation de la probabilité uni-gramme
ainsi que son utilisation pour calculer la probabilité d’'une phrase.

Supposons un petit corpus contenant 10 mots, avec les fréquences comme montrées dans
Table2.1

mot Le Un Prof | Ml Dit Aime | De Langue | Modéele | RI
fréq 3 2 2 1 2 1 4 2 1 2
P@¢) [0.15 (0.1 |0.1 0.05{01 |005 |02 |01 0.05 0.1

Table 2.1 : Exemple d’estimation de vraisemblance maximale.

En utilisant I'estimation de vraisemblance maximale, nous obtenons les probabilités comme
illustrées dans la table (note : la fréquence totale de mots dans ce corpus est |C| = 20).

En utilisant ces probabilités estimées, nous pouvons calculer la probabilité de construire la
séquence s = « le prof aime le ML » dans cette langue comme suit :

P(S) = P(S/C) =P(le/C) * P (prof/C) * P(aime/C) * P(le/C) * P(ML/C)
=0.15* 0.1 * 0.05 * 0.15 * 0.05
2.2. Lissage

Plus le corpus utilisé pour ces estimations est grand, plus on peut espérer obtenir des
estimations de probabilité justes. Cependant, quelle que soit la taille du corpus d’entrainement,
il y a toujours des mots ou des séquences de mots absents du corpus (par exemple le mot « non
» dans notre corpus jouet). Pour ces mots ou séquences de mots, leur estimation de probabilité
est 0. La conséquence de cette probabilité nulle est qu’on attribuera une probabilité nulle a
toute ségquence de mots ou des phrases contenant un mot ou un n-gramme non rencontré dans
le corpus. Par exemple, la phrase s = « le prof dit non » aura une probabilité P(S|C) = 0. En
d’autres termes, les modeles ainsi construits ne sauraient reconnaitre que les phrases dont les n-
grammes sont tous apparus dans le corpus. Ce sont donc des modeles trés limités. Afin de
généraliser les modeéles, on voudrait assouplir cette attribution systématique de probabilité nulle
aux mots ou séquences de mots non rencontrés. Cette procédure qui consiste a attribuer une
probabilité non-nulle 4 ces éléments est appelée le lissage. Le lissage peut aussi étre vu comme
une facon d’éviter le surentrainement d’un modeéle sur un corpus, et de doter du modeéle d’une
plus grande capacité de généralisation.
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Le principe de lissage peut étre résumé ainsi : Au lieu de distribuer la totalité de masse de

probabilité sur les n-grammes vus dans le corpus d’entrainement, on enléve une partie de cette

masse et la redistribue aux n-grammes non vus dans le corpus. De cette fagon, les n-grammes

absents du corpus vont recevoir une probabilité non-nulle.

Sur la facon d’enlever et de redistribuer une partie de masse de probabilité, il y a une série de

méthodes proposées dans la littérature. Ici, nous présentons quelques-unes unes classiques.

Les techniques de lissage les plus connues sont récapitulées dans le tableau suivant :

Méthode de | Formules Description
lissage
V: ensemble du vocabulaire
d’indexes,
Lissage de p (g _ lal +1 || : nombre d’occurrences du
Laplace aouterun \¢) = ¥ ev(la;l + 1) n-gramme,
€ Pas de performance sur
les corpus de petite
taille.
r: fréquence d’occurrence d’un
n-gramme a,
r n,:nombre de n-gramme
. Per(@) = o——— .
Lissage de Yaec(ail) apparus 7 fois,
Good-Turing € Recommandé pour les
= (r + 1) M1 n-gramme de faibles
T fréquences, car
I'estimation GT  est
instable pour les n-
grammes de grandes
fréquences
a(m;_q): parameétre de
PKatz(mi|mi—1) normalisation,
_ {PGT(mi|mi —1) si|mi—1-mi|>0 m; m;_; : n-grammes observés
a(m;_,)PKartz(mi)sinon dordre i et i-1,
Lissage ~ de| € Utilise un  modele
Backoff Ou: d’ordre inférieur aux n-
grammes dont la
a(m;_;) = L~ 2 Por(mylmi—1) fréquence est nulle.
1= Py (m;)
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a:est un parameétre déterminé

Pim(mi | Mi-1)=Am-1Pmc(mi | mig)+(1-Am- pour maximiser |'espérance
1)Pim(m;). des données,
w: correspond a un mot
Lissage par | En RI, cette méthode prend un autre sens: | observé dans le document ou
interpolation (1— )P (K) n aP(K) dans la collection,
d ¢ € Interpolation du

modele du document
avec celui de Ia
collection.
c(w,d)/ P(w|C): fréquence
d’apparition du mot w dans le

c(w,d) + uP(w|C) document d/ ou dans la
. PDir = .
Lissage de Yweclw,d) +u collection C
Dirichlet u:est un parametre appelé

pseudo fréquence,
€ On peut aisément
remarquer qu’il s’agit
d’une généralisation du
lissage de Laplace.

Figure 2.1 : Les différentes techniques de lissage.
3. Modeéle de langue en RI

Dans les modeéles traditionnels de RI, on tente de modéliser la relation de pertinence entre
un document et une requéte. Typiquement, dans le modéle probabiliste, on tente d’estimer la
probabilité P (R|D, Q) — la probabilité de pertinence d’un document face a une requéte.
Typiquement, cette probabilité est calculée selon des méthodes paramétriques : on suppose que
la distribution des mots suit une certaine norme (par exemple, distribution Poisson) parmi les
documents pertinents (et non-pertinents). En fonction des distributions des mots parmi deux
ensembles (pertinent et non-pertinent) de documents échantillons, on peut estimer les
probabilités des mots pour la pertinence. La probabilité P (R|D, Q) pourra alors étre calculée.
Pour plus de détails, les lecteurs peuvent se référer au chapitre portant sur le modeéle
probabiliste dans ce livre.

Le principe des approches utilisant un modele de langue est différent. On ne tente pas de
modéliser directement la notion de pertinence dans le modeéle; mais on considére que la
pertinence d’un document face a une requéte est en rapport avec la probabilité que la requéte
puisse étre générée par le modele de langue du document. Ainsi, on considére qu’un document
D incarne un sous-langage, pour lequel on tente de construire un modele de langue MD. Le score
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du document face a une requéte Q est déterminé par la probabilité que son modeéle génére la
requéte :
Score (Q, D) = P(Q|MD) (2.7)

On écrira aussi P(Q| D) pour représenter la méme probabilité dans les descriptions plus tard.
De fagon générale, une requéte peut étre vue comme une suite de mots : Q = tl1t2...tn. Nous
avons donc :

Score (Q, D) = P (t1t2...tn|MD) (2.8)

Ainsi formulé, le probléme de la Rl devient similaire a la modélisation statistique de langue. Il est
donc possible d’utiliser ses techniques développées pour cette derniere en RI.

Le principe que nous venons de décrire est celui que la plupart des modeéles de langues en Rl
utilisent. Il y a aussi quelques autres variantes.

Score (Q, D) =P (t1t2...tm|MQ) (2.9)

Cependant, dans cette formulation, les documents longs, et contenant des mots fréquents vont
étre favorisés. Afin de résoudre ce probléme, nous pouvons utiliser la loi de Bayes :

Nous pouvons aussi procéder dans le sens inverse : On tente de créer un modele de langue pour
la requéte, et de déterminer le score d’'un document D = tlt2..tm par la probabilité que le
document peut étre généré par ce modéle :

P(M,|D) = W (2.10)

On suppose ensuite que P(D) = P(D|C) et que P(Mg) est une constante c. Ainsi :

CP(DIMq)

(2.11)
Dans cette nouvelle formule, nous tenons compte de la longueur du document et des mots
contenus dans le document, en ajoutant le facteur P(D|C).
Il est aussi possible de construire un modele de langue pour le document P(e|MD) et un autre
pour la requéte P(* |MQ). Le score d’'un document face a la requéte peut étre déterminé par une
comparaison entre les deux modeéles. C’est le principe utilisé dans la méthode d’entropie croisée.
Finalement, on peut aussi voir la relation entre une requéte et un document pertinent comme
celle d’une traduction : un document pertinent est une « traduction » de la requéte; et on tente
de déterminer la probabilité de cette traduction.
Dans les sections qui suivent, nous présentons plus en détail les méthodes spécifiques pour
implanter ces principes.
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3.1. Rl comme génération de la requéte par le document

Dans cette catégorie de modele, la pertinence d’un document vis-a-vis d’'une requéte est vue
comme la probabilité de générer la requéte par le modele de document.

Pour ce faire, un modele de document est construit pour chaque document, soit : My ensuite on
estime la probabilité de la requéte, soit : P(Q|My)

Nous présentant ci-dessous deux modeéles représentatifs de cette catégorie :

3.1.1. Modele de Pont Croft

Le premier modele a la Rl base sur la modélisation de langue est [Ponte98]. L'intuition est
gu’une requéte n’est pas créée de facon aléatoire, mais |'utilisateur a une idée (un modele) sur le
document idéal qui peuvent apparaitre dans D et de son modéle MD. A partir de MD, Iutilisateur
choisit (génére) les termes pour constituer sa requéte. Ainsi, la requéte devrait étre générée a
partir d’'un document pertinent ou de son modele. La probabilité de cette génération est
considérée comme le score du document :

Score (D|Q)= P(Q|Mp) (2.12)

Nous apportons quelques remarques ici :

- Une requéte peut étre considérée comme une suite de mots : Q =t1, t2, ... tn.

- Comme dans la plupart des modeles de langues utilisées en Rl, la simplification suivante a été
faite : on suppose que les mots dans une requéte sont indépendants.

- Dans le modele de Ponte et Croft, ils utilisent modéle de Bernoulli multiple, c’est-a-dire que non
seulement les mots présents dans la requéte, mais aussi ceux absents de la requéte, sont pris en
compte. Dans la plupart d’autres modeles, on utilise plutot le modele multinomial, ol on ne
considere que les mots présents dans la requéte.

Supposons, sans perdre la généralité, que la requéte Q est composée de I'ensemble de mots t;,
ty, ... T, et que les mots t,.1, thi, ... ty sont absents de la requéte. P(Q|MD) peut étre ré-exprimée

comme suit :
P(Q[My) = P(tyty e vevvve e t0IMp) X P(Ttys1, Tt s eoe ove ove ove oo, TE| M),
n i
= [ [peimn x | | (p@eamy)).
i=1 i=n+1
= HtiEQ P(t;|Mp) x HiiQ(l — P(t;|Mp)) (2.13)

Ponte et Croft ont proposé une estimation de la probabilité PPC(ti|MD) d’une facon similaire a
I'approche Backoff. Ils combinent un modele de langue du document avec un modele de langue
du corpus comme suit :
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Py (t; [D)'7RED 5 Py (£)RED) si tf (ti,D)> 0
Pec( &l Mp) = . .
Py, (t]C) sinon
(2.14)
ou

tf (ti,D) estlafréquence de ti dans le document D.

Dans cette formule, on note deux éléments principaux Py, (t; |D)et Py (t;|C) . 1l'y a aussi
guelques autres éléments ajoutés pour tenir compte de certaines particularités de la Rl :

Pavg (ti) est la probabilité moyenne du terme t dans les documents qui le contiennent;

R( t; |d)est une fonction de « risque » déterminée comme suit :

__ L« f ~\tF (D)
R(t,D)=r—* (77 (2.15)

ou f est la fréquence moyenne du mot t dans les documents qui le contient.
L'élémentP,,, (t)R(P) est ajouté pour contrer le « risque » de I'estimation Pw(ti |D)en
tenant compte de F,,, (ti) calculée sur le corpus. Ceciressemble a un lissage par interpolation.
Le fait de considérer les mots absents de la requéte est intéressant : il permet de faire la
différence entre un document qui couvre beaucoup de sujets et un autre document qui ne
couvre que le sujet de la requéte, donc I'aspect spécificité du document. Cependant, on peut
facilement voir que si les termes qui n’apparaissent pas dans la requéte sont nombreux (ce qui
est le cas en général), le calcul devient trés complexe.

3.1.2. Modeéle de Hiemstra et al. Est de Miller et al.

Hiemstra et al. [Hiemstra98] utilisent le méme principe de génération de la requéte par le
document. La formule que Hiemstra propose est la suivante :

Score (D,Q)=P(D|Q)=P(D|t1t2..ccccovrrrerrerurnee tn)
_ P(t1ty...... tn|D)
= P(D) YT (2.16)
Il suppose que P(tlt2......... tn) est une constante 1/c, et que les mots dans la requéte sont
indépendants. On a donc :
score(D,Q) = c P(D) [1teq P(¢;|D)
(2.17)
Pour P(ti| D), Hiemstra utilise une approche d’interpolation :
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P(t;|D) = a Py, (t;1D) + (1 — a)Py, (t;1C)
(2.18)

L’estimation de vraisemblance maximale de Py (ti| D) et Pmi(ti| C) sont respectivement

YD) . _ df (1)
DI 7 Zejqp df (&)

ou df(ti) est le nombre de documents contenant ti, et V est le vocabulaire d’indexes.
Une fois on prend le logarithme, on obtient :

log(P(t1 toeeneeeeeannnnn. tn|D)=log[l:eq P(t;|D)

= ) log (a Py, (&ID) =log | | P(t:|D)
2, L]

teQ

P t;|D
= Sty log (1 + 582 + B4 (1 — )Py (61C)

(2.19)

On remarque que le dernier composant de cette formule ne dépend pas de document, mais
seulement de la requéte et le corpus C. Ainsi, c’est une constante que I'on peut ignorer pour
enfin classer les documents.

En ce qui concerne la valeur de a, la fagon la plus simple consiste a déterminer une constante
pour a. Mais en principe, ce paramétre peut bien dépendre du document ou de la requéte. Ainsi,
une fagon plus sophistiquée consiste a estimer une valeur de a en utilisant un processus
d’optimisation automatique telle la maximisation de I'espérance (EM).

La probabilité a priori d’un document D est estimée comme suit :

|D|
P(D) = =
IC|
Ensomme,ona:
B axtf(ti,D) Y df(ti) D]
logScore (Q, D)-Zthog( 1+ ~ -oD| 8D df(t)) + log <l (2.20)

On pourrait estimer la probabilité a priori conditionnée sur autres propriétés des documents,
par exemple la forme de URL ou nombre des liens. Cette approche s’est avérée trés efficace dans
une application Rl particuliére - la recherche des pages d’entrée (entry page) [Kraaij02].

Miller et al. [Miller98, Miller99] utilise une formulation similaire, a quelques détails prés. La plus
grande différence entre le modele de Miller et celui de Hiemstra est la fagon d’implanter le
modele : Miller utilise un modéle de Markov caché a deux états comme suit :
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P(t{C)

C
Début de T Fin de
requete PR l-a p(t:|D) requéte

=/

Figure2.2: Modele de Markov caché a deux états

Ce modeéle correspond a la formule suivante :

P(QlDest pertinent) = 1_[ a Py, (tilD) + (1 - a)PML(tilc) (2.21)

t;eQ

Ce qui est similaire au modéle de Hiemstra (équation 2.18).

Bien que Hiemstra et Miller aient tous utilisé le lissage par interpolation, leur intention initiale
n’était pas pour traiter la claire semence de données, mais pour mieux modéliser la requéte,
dans laquelle certains mots peuvent étre non-pertinents. Ainsi, dans la formulation de Hiemstra,
un autre élément tf(t, Q) — la fréquence du terme t dans la requéte Q - est inséré pour tenir
compte de ce fait. Dans notre présentation, nous n’en avons pas décrit les détails.

3.2. Génération de documents par le modéle de la requéte

Dans cette catégorie, un modéle de requéte est construit soit : Mq, ensuite on essaye de trouver
la probabilité qu’un document D qu’il soit générer par le modele de la requéte soit :

P(D| Mq)
Nous allons illustrer un modele représentatif de cette catégorie ci-dessous :
Modéle de Relevance :

On désigne par le modéle de Relevance (La Relevance Feedback) la réinjection de la pertinence.
Ce modeéle repose sur I'hypotheése suivante :

La requéte initiale de I'utilisateur n’est pas la requéte idéale pour obtenir les documents qu'’il
cherche.

Dela, le modele de Relevance a été concgu dans le but de déplacer le vecteur de la requéte pour la
rapprocher des documents pertinents.
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¥ documents non pertinents

% documents pertinents

-

Figure 2.3 : Exemple du modele de Relevance.

Formule de Rocchio :

C?':cx(_j—l-ﬁﬁ —|—3/'N_bP

moyenne des vecteurs
des documents non pertinents

—» valeur négative (ex : -0,25)

moyenne des vecteurs
des documents pertinents

—» valeur positive (ex : 0.5)

—» vecteur requéte initial

— valeur positive supérieure aux autres (ex : 1)

—» Nouveau vecteur requéte

3.3. Comparaison entre le modéle de requéte et le modéle de document

Pour cette derniere catégorie de modele, on construit un modele de langue pour la
requéte et un autre modele pour les documents. Par la suite, on effectue la similarité ou bien la
comparaison entre les deux modéles.
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On retrouve ci-dessous la mesure utilisé dans cette catégorie :
Modéle de I’Entropie Croisée :

Une variante du modéle, basé sur le ratio de vraisemblance, est de représenter la RI comme
une entropie croisée (ou écart d’entropie). Nous allons montrer comment nous pouvons
effectivement passer de I’équation du ratio vers une forme entropique.

On suppose comme d'habitude, l'indépendance des termes, en considérant une fonction
logarithmique et aprés quelques transformations, cette équation peut s’écrire de la facon

suivante :
P(Q|Mp)
LR(Q|D) = log———— 2.22
(QID) = log 2] 2.22)
Supposons une distribution multinomiale de termes dans le document et dans le corpus, nous
avons :
P(Q|Mp) = ol Hp(tlD)tf(tirQ)
HtiEQ tf(ti' Q)l
t;eQ
(2.23)
P(Q|MC) = |Q|l Hp(tlc)tf(ti'@
Meeo /(@) L
i€Q
Ou | Q| est la taille de la requéte (le nombre d’occurrences de mots). Ainsi, nous avons:
LR(QID)=X1y ¢ (t;, Q) x log TR -2 (HINe) (2.24)

P(t;|Mc)

ol P(Q|Moc) est la probabilité générative de la requéte étant donné un modele de langage estimé
sur un corpus C et tf(ti, Q) est la fréquence du terme ti dans a requéte.

Pour chaque terme de la requéte, le ratio de vraisemblance mesure le rapport entre la
probabilité d’observer une requéte donnée étant donné un modele de document sur la
probabilité d’observer cette requéte étant donné le modele de la collection.

Les scores dans I'équation dépendent de la longueur de la requéte, ils peuvent étre facilement
normalisés en les divisant par la longueur de requéte (comme la longueur est constante, elle
n‘intervient pas dans le score). La forme normalisée de I'’équation 31 peut donc s’exprimer
comme suit :

P(Q|Mp)
NLR(QlD)=10gP(TMD(;)
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tf (t:,Q) aP (tj|Mp)+(1-a)P(t;|Mc)
=)—" Xlo 2.25
L5 e X108 PEIMQ) (2.25)
L’étape suivante est de considérer le rapport ACLN comme une estimation du maximum de
2tf(t,Q)

Vraisemblance de la distribution de probabilité représentant la requéte P(ti|MQ). L'équation
(2.25) peut étre réinterprétée comme la relation entre les deux distributions de probabilité
P(t|MD) et P(t|MQ), normalisées par la troisieme distribution P(t|MC) :

P(ti|Mp)

NLR(Q|D) = XL, P(t;]1Q) X MO (2.26)

Le modéle mesure de combien le modele de document pourrait coder des événements du
modele de requéte mieux que le modéle de corpus. En théorie de l'information, ceci est
interprété comme une différence entre deux entropies croisées, exprimée comme suit :

NLR(Q|D) = H(X|C) — H(X|D)
(2.27)

ol X est une variable aléatoire avec la distribution de probabilité P(ti)=P(ti|MQ) et C et D sont
des fonctions de masse de probabilité représentant respectivement la distribution marginale (du
corpus) et le modeéle du document.

L’'entropie croisée permet donc de mesurer en moyenne |'écart entropique sur le fait que le
modeéle de document correspond (suit) bien la distribution probabiliste de la requéte. D’autres
formes entropie croisées ont été étudiées, on y trouve notamment celle basée sur I'information
de Kullback-Leibler dans [lavrenko01].

Remarquons que dans lI’entropie croisée, on voit apparaitre implicitement le modéle de
langue de la requéte MQ. Si on l'utilise seul (ou pour remplacer le modéle de langue du
document), I'approche souffrira encore plus du probléeme de l'information limitée pour la
construction du modéle. Dans le cas de Rl pour des requéte ad hoc (comme sur le Web),
typiquement, la requéte est tres courte. Cette approche est donc impraticable. Dans le contexte
de « topic tracking » ou la « requéte » - un texte — est plus longue, on peut davantage utiliser
cette approche. Cependant, sa performance n’est pas trés bonne. Dans I'approche d’entropie
croisée, comme celle utilisée dans le modéle de pertinence [Lavrenko01], le modéle de langue de
la requéte n’est pas utilisé seul, mais ensemble avec le modele du corpus et du document, dans
un cadre qui tente de modéliser la pertinence.

Remarquons aussi que le principe de comparaison du modéle du document et le modéle de la
requéte est aussi utilisé dans le cadre de « minimisation de risque » [Lefferty01, Zhai02]. La
décision pour retrouver un document est basée sur une fonction de perte comparant les deux
modeles. lIs ont ensuite proposé un modéle de langue a deux étapes : une premiere étape pour
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lisser le modéle de document (pour le probléme de clairesemence de données), et une deuxiéme
étape pour tenir compte de la pertinence des termes dans la requéte (le modéle de requéte). Les
techniques spécifiques utilisées pour les deux étapes sont respectivement le lissage Dirichlet et le
lissage par interpolation.

4. Prise en compte des informations a priori dans les modéles de langues

Selon les approches qu’on vient de présenter, les propriétés (taille de document, nombre de
liens entrants, etc) indépendantes des requétes peuvent étre utilisées pour conditionner la
probabilité a priori de pertinence d’un document. Si la probabilité a priori de pertinence P(D)
n‘est pas conditionnée par I'une de ces propriétés alors cette probabilité représente la
probabilité de prélever un document de la collection, sinon si elle est conditionnée par I'une de
ces caractéristiques alors les documents de la collections n’ont pas la méme probabilité a priori
et les documents ne sont pas équiprobables.

Plusieurs caractéristiques ont été utilisées pour estimer la probabilité a priori d’'un document
comme : la longueur du document, la structure des liens, le rapport Information/Bruit, type
d’URL, le facteur temps. Elles expriment qu’un document est plus probable parc gu’il est plus
long, plus populaire, plus récent, ou contient plus d’informations que de bruits.

4.1. Formules Générale
La formule que Hiemstra proposée est la suivante :

P(QID) = P(D) [}, p(t:ID) (2.28)
Ou : P(D) est la probabilité a priori de pertinence du document D.

[, p(t;|D) est le score par le contenu.

score (D;Q) = [1L,(t;, dy) = Ic% (2.29)

4.2. Information a priori
4.2.1. Taille du document

La probabilité a priori est proportionnelle a la taille du document, telle que :

_ Dl
P =g

Ou: |D| est la taille du document et |C| la taille de la collection.

Un document plus long tend a contenir plus d’informations et par conséquent il est plus probable
d’étre pertinent. Les résultats obtenus avec l'utilisation de cette caractéristique ont été mixtes
selon la collection utilisée [Kraaij, Westerveld & Hiemstra, 2002], [Miller, Leek & Schwartz, 1999].
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4.2.2. La structure des liens

Les documents populaires ou les plus cités tendent a étre plus pertinents. La méthode utilise
généralement le nombre de liens entrants, i.e :

P(D) =5 n(.D) (2.30)

p/n(LD")

Ou:n (I,D) est le nombre de liens entrants.
4.2.2.1. Algorithme HITS (Hyperlinked Induced Topic Search)

Kleinberg fut I'un des premiers a s’interesser aux propriétés de connectivité du graphe
représentatif du web et de son apport dans la détection de la pertinence d’'une page a une
requéte [Kleinberg, 1999]. Quelques constatations simples sont a |'origine de ses travaux dans ce
domaine.

Dans cette approche, deux types de pages sont identifiés en fonction de la nature de leurs
connexions avec les autres documents. On retrouve d’une part les pages qui semblent étre tres
importantes qui jouent le réle d’autorité sur un sujet donné et d’autre part les documents
possédant un grand nombre de liens vers des pages faisant autorité sur un sujet. On distingue
ainsi les pages autorités ayant un grand nombre de liens entrants et les pages hubs ayant un
grand nombre de liens sortant et regroupant les autorités d’un méme sujet. Le but de
I'algorithme HITS est de déterminer les hubs et les autorités qui renforcent leurs relations
mutuellement sur un sujet donné. Ainsi, Kleinberg dénombre les bons hubs comme des pages
pointant vers beaucoup de bonnes autorités et les bonnes autorités comme des pages pointées
par beaucoup de bons hubs.

Cette dénotation de bons hubts et de bonnes autorités fait apparaitre une troisieme
catégorie de pages ayant un grand nombre de liens entrants provenant de documents n’ayant
aucune particularité. Ces pages, que nous nommons pages indépendantes, sont considérées
comme universellement populaires et n’apportent que peu ou pas d’intérét [Chakrabarti et
al.,1999]. Par exemple, la page de Google est extrémement référencée mais n’apporte que peu
d’intérét sur la plupart des sujets rencontrés ou une publicité aura de nombreux liens vers elle.
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Cette situation est illustrée dans la figure suivante :

AN
—

Hubs Autorités Page indépendante

Figure 2.4: Répartition des pages en bon Hubs, bonnes autorités et pages
indépendantes.

Une justification intuitive de I'autorité conférée a une page en fonction de la structure
des liens I'entourant peut étre donnée en considérant qu’un fort taux de jugement humain
entoure l'ajout d’un lien hypertexte dans un document. En quelque sorte, I'auteur du document
estime que la page vers laquelle il construit un lien évoque un sujet similaire a son souhait et
parait intéressante.

Pour déterminer les hubs et les autorités d’un sujet g donné, I'algorithme HITS se base sur un
sous-graphe du web S, qui doit répondre aux conditions suivantes :

U S, est relativement petit
U S, estriche en pages pertinentes
U S, contient la totalité (ou la plupart) des plus importantes autorités

En gardant S, petit, 'application d’algorithmes non triviaux peut s’effectuer sans s’occuper du
temps de calcul nécessaire a la réalisation de la tache. Les deux derniers points nous permettent
de nous assurer d’avoir de bonnes chances de déterminer les bonnes autorités correspondant a
la requéte o.

La mesure « Authority » est calculée comme suit :

a@) = ) h@

q€Sg,p—q

La mesure « hub » est calculée comme suit :

A= D k()

q€Ss,q-p

Ou: p RS o et g->p estla condition « g contient un lien pointant vers p ».
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4.2.2.2. L’Algorithme PageRank

L’idée principale de cette méthode est de simuler le comportement d’un internaute naviguant
de maniere aléatoire sur le web. La probabilité qu’il visite une page donnée est d’autant plus
grande que cette page soit pointée par beaucoup d’autres pages au travers de leurs liens
hypertextes. En considérant qu’une page confére une certaine autorité a une autre page en
établissant un lien vers elle, la probabilité de passage de cet internaute aléatoire sur une page
indique le degré de pertinence de ce document.

Il existe deux maniéres d’accéder a une page Web. On peut d’une part I'atteindre directement
en connaissant son adresse et d’autre part suivre un lien hypertexte d’'un autre document. Le
calcul du PageRank — et donc de la pertinence — d’une page intégre ces deux éléments au travers
d’une probabilité d. d représente en quelque sorte la probabilité que l'internaute aléatoire
s’ennuie sur une page et décide de choisir une autre page au hasard.

L'équation suivante permet de calculer le PageRank pour tous les nceuds du graphe
représentant le web.

PR(pj))¢ =1 —-d) +d Engzl '%pi);_l (2.31)
pi—pj ¢

Oou:
PR(p;): :représente la valeur du PageRank a I'itération t pour la page p;.
C(p;) :est défini comme le nombre de liens sortants de la page p..

Le parametre d prend ses valeurs dans lintervalle [0-1] et est généralement placé a d=085
d’aprés des études statistiques menées par Lary Page dans [Page et al., 1998].

Ce dernier parametre permet de faire converger I'algorithme de maniére plus ou moins rapide.
En effet, plus d est élevé, plus I'effet de I'ajout d’un lien entrant vers une page est accru et plus
celui-ci se propagera dans toutes les pages d’un méme site.

Le PageRank forme ainsi une distribution de probabilités des pages Web. Le calcul peut
s’effectuer de maniére itérative et converge vers une valeur asymptotique de maniere assez
rapide. En effet, le calcul effectué dans [Page et al.,1998] sur un graphe de 26 millions de noesuds
en considérant d=0.85, converge en seulement 52 itérations.

4.2.2.3. Rapport Information/Bruit

Il est définit comme le rapport entre la taille de document apres prétraitement (élimination
des motsvides et des balises Html) et la taille de document sans prétraitement [Zhu & Gauch,
2000].

P(D) = —Ltoken (2.32)

Ldocument
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Tel que : L;ykenest la taille de document apres le prétraitement et Lyocument €St la taille de
document avant le prétraitement. Ainsi, un document avec moins de mots vides peu de balises
Html produit un haut rapport Information/Bruit, ce qui signifie que le document est de « Bonne »
qualité.

4.2.2.4. Type d’URL du document

Kraaij, Westerveld et Hiemstra dans [KKraaiji, Westerveld & Hiemstra, 2002] ont utilise e le
type d’URL pour estimer la probabilité qu’une page soit une page d’entrée.

c(PE,t;)

P(D) = P(PE|URLyy,.(D) = t;) = e

(2.32)
Ou:
URLgype st le type d’URL de document D,

c(PE, t;)est le nombre de documents de type d’URL « t; » qui sont des pages d’entrée « PE »
pour un site web obtenu a partir des évaluations de pertinence, ¢ (t;) est le nombre de
documents de type d’URL « t; ».

Quatre types d’URL ont été définis :

U Racine : elle contient le nom de domaine seulement, par exemple : www.sigir.org
U Sous-racine : elle contient le nom de domaine suivi d’un seul répertoire, par exemple :
www.sigir.org/sirgirlist/.

U Chemin (répertoire): il contient le nom de domaine suivi d’'un ou de plusieurs
répertoires, par exemple : www.sigir.org/sirgirlist/issues.

U Fichier : tout URL se terminant avec un nom de fichier autre qu’index.html.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, on a pu voir comment s’effectue la modélisation de langue en Recherche
d’Information de part et ses principes et ses approches, du modele initialement proposé dans ce
domaine [Ponte &Croft, 1998] jusqu’aux modeéles développés récemment. Cette étude nous a
permis de constater I'engouement de la Recherche pour les modeéles de langue.

Elle nous a permis aussi de constater que les approches de modélisation de langue
présentées dans ce chapitre, permettent d’intégrer des informations pour conditionner la
probabilité a priori de pertinence d’un document.

Dans le chapitre qui suit, on va voir les différents algorithmes de Clustering qui existe, et nous
illustrerons chacun d’eux par un exemple.
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1. Introduction

L’accroissement du volume de données dans notre environnement et leurs réles de plus
en plus significatifs, nous poussent a utiliser d’avantage les méthodes de traitements
automatisés. Cette partie fournit un état de I'art d’une branche spécifique, souvent
mentionnée sous le nom de Clustering qui s’attache a étudier les problématiques liées au
classement de ces données.

L'utilisation du clustering est vaste et varie selon le besoin. Mais |'objectif général reste
identique : révéler par le regroupement ou la segmentation des données une connaissance
qui peut étre exploitée ultérieurement.

L'utilisation d’une méthode de clustering n’est pas définie comme une approche
monolithique mais plutdot comme une série d’étapes. Ainsi, [JD88, And04] propose une liste
définissant ces étapes. Nous proposons une liste similaire mais réduite et plus adaptée a la
taille de notre probleme.

@ Extraction : extraire les données et en distinguer des objets spécifiques (individus).
C’est ici que les données sont préparées, nettoyées.

@ Représentation des données : obtenir une représentation des données adaptée a
I'algorithme, choisir une fonction de similarité suivant la nature de cette
représentation, appréhender les différents critéres sur ces données.

@ Stratégie de classement : choisir I'algorithme suivant les exigences (performance,
représentation des résultats, type de données) et fixer les éventuels parametres.

@ Validation : estimer la qualité de la construction produite (par un expert ou en
utilisant une métrique adaptée).

@ Interprétation et utilisation : juger si la classification répond bien aux besoins
exprimés en utilisant la classification avec les données réelles si cela n’a pas déja été
fait auparavant.
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2. L’apprentissage Automatique

L'apprentissage automatique (machine-learning en anglais) se trouve au carrefour de
nombreux domaines : intelligence artificielle, statistiques, sciences cognitives, théorie des
probabilités, de I'optimisation, du signal et de le recherche d’information... |l est donc bien
difficile de donner une taxinomie des techniques d'apprentissages.

L'apprentissage automatique consiste a tirer des regles générales a partir d’observations
particuliéres. L'apprentissage automatique a pour objectif d’extraire et d’exploiter automatiquement
I'information présente dans un jeu de données. En cela il couvre un vaste champ d’objectifs comme
la fouille de données, la classification, la sélection de variables, la discrimination, la régression, la
sélection de modele, la génération et I'inférence de regles, etc. Il s’avére également étre fortement
pluridisciplinaire puisque selon les données et les objectifs.

Alors on peut dire que |'apprentissage automatique c’est la Capacité d’un systeme a
améliorer ses performances via des interactions avec son environnement.

On distingue trois types d’apprentissages automatiques :

Types d’apprentissages

Supervisee Semi supervisé Non supervisé

Clustering

B

Figure 3.1 : les types d’apprentissage automatique.

2.1. Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est une technique d'apprentissage automatique ou I'on
cherche a produire automatiquement des regles a partir d'une base de données
d'apprentissage contenant des « exemples » (en général des cas déja traités et validés).

L'apprentissage supervisé consiste a inférer un modéle de prédiction a partir d’un
ensemble d’apprentissage, c'est-a-dire plusieurs couples de la forme {observation,
étiquette}, ol chaque étiquette dépend de I'observation a laquelle elle est associée.
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L'apprentissage supervisé suppose qu'un oracle fournit les étiquettes de chaque
donnée d'apprentissage. On distingue en général trois types de probléemes auxquels
I'apprentissage supervisé est appliqué : la classification supervisée, la régression, et les séries
temporelles. Ces trois types de problemes se différencient en fonction du type d'étiquettes
fournit par l'oracle. Dans notre chapitre, nous ne nous intéresserons qu'a la classification.
Pour ce probleme, les étiquettes sont des classes.

Quelques algorithmes d'apprentissage supervisé :
La plupart des algorithmes d'apprentissage supervisés tentent de trouver un modéle
(une fonction mathématique) qui explique le lien entre des données d'entrée et les classes
de sortie. Ces jeux d’exemples sont donc utilisés par I’algorithme.
Il existe de nombreuses méthodes d'apprentissage supervisé :
Vv Méthode des k plus proches voisins.

V/ Machine a vecteurs de support (SVM) .
Vv Meélanges de lois.

V/ Réseau de neurones.

\/ Arbre de décision.

v/ Classification naive bayesienne.

V/ Inférence grammaticale.

2.2. Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé est une classe de techniques d'apprentissage automatique
qui utilise un ensemble de données étiquetées et non-étiquetés. Il se situe ainsi entre
I'apprentissage supervisé qui n'utilise que des données étiquetées et l'apprentissage non-
supervisé qui n'utilise que des données non-étiquetées [Chapelle, O. et al, 2006]. Il a été
démontré que l'utilisation de données non-étiquetées, en combinaison avec des données
étiquetées, permet d'améliorer significativement la qualité de l'apprentissage. Un autre
intérét provient du fait que I'étiquetage de données nécessite l'intervention d'un utilisateur
humain. Lorsque les jeux de données deviennent trés grands, cette opération peut s'avérer
fastidieuse. Dans ce cas, |'apprentissage semi-supervisé, qui ne nécessite que quelques
étiquettes, revét un intérét pratique évident.

57

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 3 : Clustering

2.3. Apprentissage non supervisé

Apprentissage non supervisé est un outil trés important en analyse exploratoire de
données non étiquetées. Il est utilisé pour la détection de regroupement, lorsque I'on n’a
pas d’informations a priori sur la structure interne de ces données. Un probléme de
regroupement peut étre défini comme le partitionnement d’un ensemble d’éléments en
plusieurs sous groupes pertinents, en général mutuellement disjoints, les clusters.

Les méthodes de classification non supervisée jouent un role trés important dans la
compréhension de phénoménes variés décrits par des bases de données
Dans notre mémoire on s’intéresse a I'apprentissage non supervisé.

3. Quelques bonnes raisons de s'intéresser a I'apprentissage non supervisé
L’apprentissage non supervisé peut étre intéressant de découvrir de l'information sur un
grand nombre de données non annotées, et d'utiliser ensuite les méthodes supervisées
seulement sur les clusters trouvés, on trouve d’autre raisons comme :

Profusion d'enregistrements et de variables.

Constituer des échantillons d'apprentissage étiquetés peut étre trés couteux.
Découvertes sur la structure et la nature des données a travers I'analyse exploratoire.
Utile pour I'étude de caractéristiques pertinentes.

Prétraitement avant I'application d'une autre technique de fouille de données.

de meilleurs résultats peuvent étre obtenus a l'aide d'une méthode non-supervisée
dans le cas ou les motifs changent doucement avec le temps,

les méthodes non-supervisées permettent de découvrir des informations de nature
et de structure des données utiles.

4. Les différentes approches a la classification non supervisé

Devant un probléme défini de facon aussi imparfaite, il était naturel de voir apparaitre
un grand nombre de technique, souvent a fort parfum heuristique. On peut aujourd’hui les
regrouper en deux grandes familles : la classification par partition, et la classification
hiérarchique.

4.1. Classification par partition

@ Partitionnement « dur »

L'idée générale est de découper I'espace des observations en un certain nombre de
régions disjointes, définies par des frontiéres, et de décréter que toutes les observations
situées dans une méme région de I'espace appartiennent a une méme classe. Chaque classe
est représentée par un “prototype’”, observation virtuelle sensée étre la plus représentative
de la population de la classe. Le prototype d'une classe sera le plus souvent le barycentre
des observations de la classe.
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Ces prototypes sont positionnés de facon itérative dans les zones a forte densité, et les
observations sont affectées aux classes sur la base d'un critere de proximité aux différents
prototypes.

@ Partitionnement « doux »

L'idée selon laquelle chacune des classes réelles, sous-jacentes, occupe une région
limitée de I'espace peut paraitre irréaliste. En particulier, I'Analyse

Discriminante nous a habitués a penser en termes de classes ayant des distributions
multi-normales, et donc se chevauchant nécessairement. Il est donc naturel de considérer la
possibilité que les classes empiétent les unes sur les autres.

4.2. Classifications hiérarchiques

La " classification hiérarchique" est une famille de techniques qui générent des suites de
partitions emboitées les unes dans les autres, et allant depuis la partition triviale a une seule
classe (contenant toutes les observations) jusqu'a la partition triviale ou chaque observation
est une classe. Entre ces deux extrémes figurent de nombreuses partitions plus réalistes
entre lesquelles I'analyste devra choisir.

U Meéthodes descendantes -divisive-

U Méthodes ascendantes -agglomerative-

5. Clustering
5.1. Définition d’un clustering

Le clustering, en francais regroupement ou partitionnement, est une tache dont
I'objectif est de trouver des groupes au sein d’'un ensemble d’éléments (appelés par la suite
objets). Ces objets sont décrits par des caractéristiques, encore appelées attributs, qui
décrivent les propriétés des objets. Les groupes recherchés, communément appelés des
clusters, forment des ensembles homogenes d’objets du jeu de données partageant des
caractéristigues communes.

Clustering est une action de découper un ensemble d’objets en groupes (clusters) de
telle sorte que les caractéristiques des objets dans un méme cluster soient similaires et que
les caractéristiques des objets dans des clusters différents soient distinctes.

Les classes de la classification regroupent les objets ayant des caractéristiques
similaires et séparent les objets ayant des caractéristiques différents (homogénéité interne
et hétérogénéité externe) c’est un apprentissage non supervisé.

Le clustering est une problématique de recherche étudiée depuis de nombreuses
années dans différentes communautés: machine learning, data mining, pattern recognition,
statistiques, ...etc. Son objectif, tres général, consiste a séparer un ensemble d'objets en
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différents groupes (ou clusters) en fonction d'une certaine notion de similarité. Les objets
qui sont considérés comme similaires sont ainsi associés au méme cluster alors que ceux qui
sont considérés comme différents sont associés a des clusters distincts.

5.2. But de Clustering

Le clustering (regroupement) des documents vise a mettre les documents similaires
ensemble. En ce faisant, on veut atteindre un des buts suivants:

U Le nombre de clusters, par rapport au nombre de documents, est beaucoup plus
petit. Ainsi, on peut accélérer le processus de recherche.

U Si on document est pertinent a une requéte, alors les documents similaires ont plus
de chance a étre pertinents aussi. Ainsi, les clustering peuvent étre aussi vu comme
un moyen d'expansion.

U Finalement, les réponses du systéme peut étre regroupées, plutot qu'étre mises dans
une liste individuellement. L'avantage de cette présentation de résultats est que
I'utilisateur peut avoir une idée globale des résultats que le systéme a trouvés assez
rapidement.

Avec le progres rapide sur les matériels d'informatique, le premier avantage semble
beaucoup moins important maintenant. Les deux autres restent toujours d'actualité.

5.3. L’évaluation d’un systeme de clustering

L’évaluation d’un systéme de clustering n’est pas simple. En effet, comment évaluer
le fait qu’'un ensemble de documents a été découpé en clusters pertinents. La méthode
d’évaluation la plus objective fait appel a un expert qui s’occupe de juger la pertinence du
clustering a posteriori. C'est une méthode trés coliteuse qui ne peut-étre utilisée que pour
des applications spécifiques. Dans le cas de I'utilisation du clustering pour la RD, I’évaluation
courante consiste a mesurer la précision du systeme sans utilisation des clusters puis avec
I'utilisation des clusters. Si la précision est plus importante avec les clusters, on peut
considérer que le clustering est alors de bonne qualité. D’autres critéres peuvent étre utilisés
comme par exemple la vitesse de réponse du systeme de RD. Cependant ce type
d’évaluation est dépendant de la tache fixée.

Parmi les mesures indépendantes d’une tache donnée, on peut citer les mesures
d’homogénéité comme par exemple la dispersion intra cluster au sens d’une mesure de
similarité (ou d’une distance) donnée. Nous allons présenter ici trois critéres usuels
indépendants d’'une application spécifique : I’entropie, la pureté et I'information mutuelle.

Pour étre calculés, ces critéres nécessitent d’avoir a disposition un corpus étiqueté en
classe. lls vont alors évaluer dans quelle mesure le systéme de clustering est capable de
retrouver des clusters « en accord » avec I'étiquetage du corpus.
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5.3.1. Pureté
La pureté d'un cluster permet de mesurer le pourcentage de documents du cluster
appartenant a la classe majoritaire :
nombre de documents du cluster de la classe ¢

ureté(cl) =
p (D nombre de documents du cluster

Ainsi, la pureté d’un cluster est égale a 1 si tous les documents du cluster sont issus de la
méme classe. Dans le cas extréme ou I'on a un cluster par document, la pureté est alors de
100%. C’est pour cela que, pour comparer des systémes de clustering, il faut comparer la
mesure de pureté (entropie, information mutuelle) a nombres de clusters égaux. Nous
calculerons comme mesure globale la pureté micro moyenne et la pureté macro moyenne.

5.3.2. Entropie
L'entropie est une autre mesure de la qualité d’un cluster. Elle mesure comment les
différentes classes de documents sont reparties dans un cluster.

cl

L/ gt (3.1)

entropie(cl) = i=1 7108

" 1o /C/

Ou n¢ est le nombre de documents du cluster c/

et n{' est le nombre de documents de la classe i dans le cluster cl.

La synthése sur I'ensemble des clusters sera obtenue par le calcul de I'entropie micro
moyenne et de I'entropie macro moyenne. L'entropie idéale est une entropie nulle. Plus
I'entropie est faible, meilleur est le clustering. Tout comme la pureté, les entropies de deux
systémes doivent étre comparées a nombres de clusters égaux.

5.3.3. Information mutuelle

Enfin, la troisieme mesure utilisée sera I'information mutuelle. Elle mesure I'indépendance
entre deux variables. Dans le cas du clustering, elle mesure l'indépendance entre les
variables de classe et les variables de cluster. Elle se calcule de la maniéere suivante :

I(C,CL) =¥ cec p(c,cl) log—e

clECL P(c)P(cl)

Un clustering de bonne qualité présentera une forte information mutuelle. Cette

(3.2)

information mutuelle est aussi directement corrélée au nombre des clusters.
5.4. Applications possibles

Algorithmes de classification peuvent étre appliqués dans de nombreux domaines, par
exemple:

61

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 3 : Clustering

Marketing: trouver des groupes de clients avec un comportement similaire donné
une grande base de données clients contenant leurs propriétés et les dossiers d'achat
antérieurs;

Biologie: classification des plantes et des animaux compte tenu de leurs
caractéristiques;

Bibliothéques: Commande de livres;

Assurance: identifier les groupes de détenteurs de polices d'assurance automobile
avec un co(t de réclamation moyenne élevée; fraudes identification;

Urbanisme: l'identification des groupes de maisons en fonction de leur type de
maison, la valeur et I'emplacement géographique;

études sismiques: regroupement des épicentres des séismes observés pour identifier
les zones dangereuses;

WWW: la classification des documents, des données de weblog de clustering de
découvrir des groupes de modes d'acces similaires.

5.5. Types de données pour I’analyse de clusters

Cing types différents de variables nécessitent des traitements différents :

Ex :

Ex :

Ex :

Ex

Ex

U Numériques linéaires (continue sur un intervalle)
poids, taille, longitude, latitude, etc.

U Binaires : une valeur parmi deux possibles

0 : la variable est absente, 1 : la variable est présente
U Nominale : valeur prise dans une liste finie
couleur : « vert, bleu, rouge, jaune, noir »

U Ordinales : I'ordre des valeurs est plus important

: résultat d’un concours

U Ratios (a échelle variable) : variables numériques sur une échelle exponentielle

: croissance optimale des bactéries, durée de la radioactivité.

5.6. Notion de similarité
5.6.1. Vocabulaire

@ Mesure de dissimilarité DM : plus la mesure est faible plus les points sont similaires.
@ Mesure de similarité SM : plus la mesure est grande, plus les points sont similaires
@ DM = borne —SM
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5.6.2. Notations
Observation : x; € R%

Xi1
Avec x; = | xi2

Xid

5.6.3. Mesure de la distance d(x1, x;) entre 2 points x; et x,
@ Distance de Minkoswski :

d 1

q —

d(xq,x;) = (E ] 1|xl,j _x2,j| )4
]:

@ Distance Euclidienne corresponda g = 2 :

d(xy,x7) = \/Zj’izl(xl,j - xz,j)z = \/(x1 — x2)t (X1 — x7)

@ Distance de Manhattan (g = 1) : d(xy,x,) = Pd
d
d(xq,x;) = z |x1,j - xz,jl

j=1
@ distance de Sebestyen :

d?(x1,x7) = (X1 — x)'W (x4 — x3)

@ distance de Mahalanobis :
d?(xy,x2) = (1 —x2)°C7 (% — x3)

5.6.4. Mesure de la distance D(C¢, C;) entre 2 classes C; et C,
V/ plus proche voisin :
Dmin(Cl; CZ) = mln{d(xu x]); xi € Cl' x] S CZ}

\/ diameétre maximum :
Dax(Cy, Cy) = max{d(xi,xj),xi € (y,x; € C,}

V/ distance moyenne :
nn,

Dmoy = (Clr Cz) =

v distance des centres de gravité :
ch = d(pq, Uz)
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\/ distance de Ward :

nin,
nq +Tl2

Dyara (Cl' Cz) = d(pq, t2)

5.7. Mesures de similarités

Une bonne méthode de clustering est une méthode qui maximise la ressemblance
entre les données a l'intérieur de chaque cluster, et minimise la ressemblance entre les
données des clusters différents. C'est pourquoi les résultats d’une technique de clustering
dépendent fortement de la mesure de similarité choisie par son concepteur, qui doit la
choisir avec prudence. En effet la mesure de similarité repose sur le calcul de la distance
entre deux données, sachant que chaque donnée est composée d’'un ensemble d’attributs
numeériques et/ou catégoriels. Plus la distance est importante, moins similaires sont les
données et vice versa. Soit x; et x; deux données différentes dont on veut calculer la
distance. Cette distance est composée d’'une part de la distance entre les valeurs des
attributs numériques et d’une autre part de la distance entre les valeurs des attributs
catégoriels ou symboliques, en prenant bien sur en considération le poids (le nombre) de
chaque type d’attributs.

5.7.1. Attributs numériques
Pour mesurer la distance entre les données a attributs numériques, plusieurs formules
existent:

@ Ladistance Euclidienne :

Dy (x;,%;) = \/Zﬁil(xik — Xji)? (3.3)
@ La distance City blocs :
Dn(xirxj) = Zﬁillxik - xjkl (3.4)
@ Ladistance de Minkowksi :
nn 2\?
an(xi'xj) = (Zk=1(xik - xjk) ) (3.5)

Il faut faire attention lors du calcul de ces distances a la normalisation des attributs, puisque
les intervalles de variances des attributs peuvent étre tres différents, ce qui peut entrainer la
dominance d’un ou de quelques attributs sur le résultat. Il est conseillé donc, de normaliser
tous les attributs sur le méme intervalle puis calculer la distance.

5.7.2. Attributs catégoriels

Le probléme qui se pose lors du calcul de la distance entre les attributs catégoriels, c’est
gu’on ne dispose pas d’une mesure de différence. La seule mesure qui existe, dans I'absence
de toute information sur la signification des valeurs, c’est I'égalité ou I'inégalité.

La distance utilisée est alors :
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(3.6)

Il faut en fin la normaliser avec les attributs numériques et le nombre d’attributs catégoriels.
La distance entre deux données et , composées d’attributs numériques et catégoriels,

est donc:

En se basant sur la distance entre deux attributs, plusieurs distances peuvent étre calculées :
— Distance entre deux clusters : permet de mesurer la distance entre deux clusters pour une
éventuelle fusion en cas ou ils soient trop proches. Cette distance peut étre prise entres les
centres des deux clusters, entre les deux données les plus éloignées (ou plus proches) des
deux clusters ou la distance moyenne de leurs données.
complete linkage :

U plus petite similarité/plus grande distance entre toutes les paires de génes entre 2

clusters.

C=3=2 o (=F

average linkage :

U similarité moyenne entre les paires de génes.

- 'L}"-.B -

single linkage

U plus grande similarité/plus petite distance entre 2 génes de 2 clusters.

=
= ]
et

5.8. Méthodes de clustering
La classification non supervisée (ang.Clustering) consiste a diviser un ensemble de
données D en sous-ensembles, appelés classes (ang.Cluster), de sorte que les classes soient
les plus homogenes possible suivant un critére défini. Les critéres les plus couramment
utilisé sont la similarité entre objets, la densité des classes ou des mesures probabilistes. Les
objets sont regroupés selon le critere qu’utilise la méthode classification employée.
Cette technique apporte deux avantages majeurs :
@ Une réduction significative de la complexité temporelle de la recherche sur de
grandes bases documentaires.
@ Les documents retournés a l'utilisateur sont tous pertinents du fait qu’ils possédent
des caractéristiques similaires voir méme identiques pour une requéte donnée.
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Quelques méthodes parmi les plus utilisées dans ce type de classification :

@ Algorithmes hiérarchiques : décomposition/composition hiérarchique de clusters
(CURE, BIRCH)

@ Algorithmes par partitionnement : regroupement itérative avec amélioration par
replacement des objets (k-means, kmediodes)

@ Fonctions de densité (cluster avec forme arbitraire) : clusters grandissent aussi
longtemps que la densité des objets dans leur voisinage est supérieure a une borne
(DBSCAN, OPTICS)

@ Grilles : I'espace est divise en cellules qui forment une grille (STING, CLIQUE)

@ Modeles : chaque cluster est suppose suivre un modeéle : trouver la meilleure
correspondance entre les modéles et les données (COBWEB).

5.8.1. Méthode Hiérarchiques

Le principe de base des méthodes de classification hiérarchique est extrémement simple,
a chaque fois de créer une nouvelle partition en regroupant les deux éléments les plus
proches en une seule classe.

Ce type de clustering essaie de créer une hiérarchie des clusters, les documents les
plus similaires sont regroupés dans des clusters aux plus bas niveaux, selon comment la
hiérarchie est créée,

Dans ce type de clustering le nombre de clusters ne peut étre connu a l'avance. Le
systéme prend en entrée I'ensemble de données et fournit en sortie une arborescence de
clusters.

On distingue alors deux types de hiérarchie

@ les algorithmes divisibles qui commencent a partir d’un ensemble de données et le
subdivisent en sous ensembles puis subdivisent chaque sous ensemble en d’autres
plus petits, et ainsi de suite, pour générer en fin une séquence de clusters ordonnée
du plus général au plus fin.

@ La deuxiéme classe est celle des algorithmes agglomiratifs qui considerent chaque
enregistrement comme étant un cluster indépendant puis rassemblent les plus
proches en des clusters plus importants, et ainsi de suite jusqu’a atteindre un seul
cluster contenant toutes les données.

Le schéma suivant illustre ces deux types de hiérarchie :
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Figure 3.2: Classification hiérarchique.

Utilisation d’une matrice de distance : ne nécessite pas de spécifier le nombre de
clusters
Parametre : condition de terminaison (nombre de clusters souhaites, ...)

5.8.1.1. Classification hiérarchique Ascendante (CHA)

Le but de la CHA est d’obtenir une classification automatique de I'ensemble d’individus,
elle commence par déterminer parmi les n individus, quels sont les 2 individus qui se
ressemblent le plus par rapport a I'ensemble des p variables spécifiées pour former une
classe. Il existe donc a ce niveau (n-1) classes, une étant formé des 2 individus regroupés
précédemment, les autres ne contenant qu’un unique individu. Le processus se poursuit en
déterminant quelles sont les 2 classes qui se ressemblent le plus, et on les regroupe. Cette
opération est répétée jusqu’a l'obtention d’une unique classe regroupant I'ensemble des
individus.

5.8.1.1.1. Les criteres d’agrégations
De nombreux critéres d’agrégation on été proposés, parmi les plus connus on cite :
@ Le critére du saut minimal :
La distance entre 2 classes C1 et C2 est définie par la plus courte distance séparant un
individu de C1 et un individu C2.

@ Le critére du saut maximal :
La distance entre 2 classes C1 et C2 est définie par la plus grande distance séparant un
individu de C1 et un individu de C2.

@ Lecritére de la moyenne:

67

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 3 : Clustering

Ce critére consiste a calculer la distance moyenne entre tous les éléments du C1 et tous les
éléments du C2.

D(C1,€2) = # Yxect Syecz A (%, ) (3.7)

cl

Avec : n.q et ng, : le cardinal de C1 et C2 respectivement.

5.8.1.1.2. L’Algorithme
L’initialisation :
U Chaque individu est placé dans son propre cluster.
U Calcul de la matrice de ressemblance M entre chaque couple de cluster (ou bien
entre chaque point).
Répéter :
U Sélection dans M des deux clusters les plus proches C; et C;.
U Fusion C;de et C; pour créer un cluster Cj.
U Mise a jour de M en calculant la ressemblance entre C;; et les clusters existants.
Jusqu’a :
U La fusion des deux derniers clusters.

5.8.1.1.3. Exemple

Exemple (Bisson 2001)

Hiérarchie ki
(Indicée)

Figure 3.3: exemple de CHA.
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5.8.1.1.4. Méthode Chameleon
C’est une méthode de classification hiérarchique ascendante plus évoluée.

a) Principe : c’est estimer la densité intra-clsuter, et inter-cluster & partir des graphes
des K plus proches voisins.

b) Exemple:

C
— o i Vo et :
s & o o Y
= 3 ) } ) (/* — ; _‘:| - _\./k -/\.,.\
2 Al i)
. — ~. f
J 5 A )
> ; . 5 S -
1 : graphe 1- r 5 -
données graphe 1-ppv 2-ppv

c) Algorithme : I’Algorithme de Chameleon se déroule selon deux phases :
O Trouver des sous-clusters initiaux.

P

O Fusionner dynamiquement les sous-clusters.

d) Similarité entre deux clusters (Chameleon)
1. Inter-connectivité :

V Inter-connectivité absolue entre 2 clusters :

EC(C;, C;) = ensemble des points qui relient des noeuds de C; et de C;
V/ Inter-connectivité interne d’un cluster :

EC(C;) = plus petit ensemble qui partionne C; en 2 sous-clusters de tailleproche.
V/ Inter-connectivité relative :
RI (Cl,Cl) =l EC LCLCDT

|[EC(CDI+|EC(CH)]

(3.8)

2. Proximité:
\/ Proximité absolue entre 2 clusters :
EC(C, Cj) = distance moyenne entre les points de EC(C;, Cj).

\/ Proximité interne d’un cluster :
EC(C;) = distance moyenne entre les points de EC(C;).
\/ Proximité relative :
Ic;|1+|ci|)EC (c;,ch)
lcilEC(Cc+|cjlEC(c))

(3.9)
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e) Résultat de Chameleon

iﬁ;-tj':éil;q;:lr:;.-ﬂﬂ.|’*:'r " .. W »

! AR T e YR e " E

e I
II N _-I + I v

+

Ds5

Figure 3.4: Résultat de I'algorithme de Chameleon.

5.8.1.2. Classification Hiérarchique Descendant (CHD)
Les méthodes de classifications hiérarchiques descendante partent d’un ensemble
d’individus | et construisent, de maniere itérative une partition de 'ensemble d’individus.
a) Principe
O Sélection du cluster le moins cohérant.

P

O Subdivision du cluster le moins cohérant.

b) Problemes
O Pour réaliser la subdivision, il faut souvent faire une classification hiérarchique
ascendante pour savoir quelle est la meilleure facon de séparer les points.
O Algorithme beaucoup moins attractif que I'autre.
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5.8.1.3. Avantages et Inconvénients de la classification hiérarchique

Avantage
Flexibilité concernant le niveau de granularité.
Facilité de manipuler toute forme de similitude ou de distance.
Application a tout type d’attribut.
Inconvénients
La difficulté de choisir la droite arrétant des critéres.
La plupart des algorithmes hiérarchique ne révisent pas des classes
(d’intermédiaire) une fois ils sont construits.

5.8.2. Classification par partitionnement

Ces méthodes visent a partitionner un ensemble de X de N objets {x;, x5, ..., x,} en K classes
(K fixé par I'utilisateur), de tel sorte que chaque classe C; ayant N, membre est définie par
un prototype appelé centre de la classe (cluster) avec :

1
mk = FZXEC]( X.

5.8.2.1. Méthode K-means

L'Algorithme K-means [Pedrycz, W. 2007]., créé par MacQueen [Celeux et al,.1989] en
1967 est I'algorithme de Clustering le plus connu et le plus utilisé car il s’avere étre trés
simple a mettre en ceuvre et efficace. Il suit une procédure simple de classification d’un
ensemble d’objets en un certain nombre K de clusters, K fixé a priori. Dans cette algorithme,
chaque cluster est caractérisé par son centre qui se trouve étre la moyenne des éléments
composant le cluster.

5.8.2.1.1. L’Algorithme de K-means s’exécute en 5 étapes
@ Choisir au hasard le centre de chacune des K classes
@ Affecter chaque élément a la classe dont le centre lui est le plus proche (en utilisant
par exemple une distance euclidienne)
@ déplacer chaque centre vers la moyenne des éléments de la classe
@ répéterde 2 a 3 jusqu'a convergence
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5.8.2.1.2. Organigramme de l’algorithme de k-means

Figure 3.5 : Organigramme de I'algorithme de k-means

5.8.2.1.3. K-means: illustration

Etape 1:
L ] L
L ] ‘0¢
.1; *
v : * . Choisir 3 centresde
L 2
. -1;; . R classes (au hasard)
‘ ‘
® ¢ -
L ] L
. L J
e -1;-- & - .
X
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Etape 2:
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Etape 4:
EE—— A
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ke -
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Comment choisir k?
Essayer avec des k differents et mesurer les changements de la distance moyenne avec le
centre.

Distance T
moyenne

avec centre Meilleure

valeur pour k&

5.8.2.1.4. Les avantages et les inconvénients
Avantage :
@ L'algorithme de k-means est trés populaire du fait qu’il est trés facile a comprendre
et a mettre en ceuvre.
@ La méthode résolve une tache non supervisée, donc elle ne nécessite aucune
information sur les données.
Sa simplicité conceptuelle.
Sa rapidité et ses faibles exigences en taille mémoire.

Q. Q

La méthode est applicable a tout type de données (mémes textuelles), en choisissant
une bonne notion de distance.

74

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 3 : Clustering

Les inconvénients :

@ La partition finale dépend de la partition initiale. Le calcul des centroides, aprés
chaque affectation d’un individu, influence le résultat de la partition finale. En effet,
ce résultat dépend de I'ordre d’affectation des documents.

@ Le nombre de classes est un parameétre de I'algorithme. Un bon choix du nombre k

est nécessaire, car un mauvais choix de k produit de mauvais résultats.
Besoin de spécifier k a 'avance
Ne gere pas le bruit et les exceptions

Q. Q

Ne trouve que des clusters de forme convexe.

5.8.3. Classement par modélisation (Modélisation statique)
5.8.3.1. Notion de modeles de mélanges

Considérons le modeéle de données suivant : N données formant deux classes

Données de deux classes Données de deux classes et contours des classes

On veut trouver le modele statique des données, on constate que pour modéliser les
données il faut deux distributions gaussiennes.

On remarque que dans la classe 1 les données suivent une loi : , et dans
la classe 2 les données suivent une loi :

Loi marginale de X :
d’aprés Bayes.
Oou:
désignent la probabilité a priori.

et désignent la densité conditionnelle de X respectivement a
et
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f(X) on l'appelle modéle de mélange de densité, et est déterminé par les
connaissances : 1;,;, X, i, j € {1,2}.

Si on connait le modéle de mélange, on connait les probabilités a priori, d’aprés bayes, on
déduit les probabilités a post-priori.

. f(X=x|Z=1)

PrZ=1|X=x) = 2*—— 3.10

(Z = 11X = x) = L= (3.10

Ty f(X=x|2=2)

Pr(Z = 2|X = x) =
r(Z=21% =2 =0

(3.11)

Remarque:
Pr(Z =1|X = x) + Pr(Z = 2|X = x) = 1 et donc : le point x est affecté a la classe de plus
grande probabilité a post-priori.

C1M3x siPr(Z =1|1X =x) > Pr(Z = 2|X = x).
C2 13 x sinon.
K-means Approche modélisation
Modele - Modele de mélanges
X)) =Y, (/e = w)
Parametres a estimer Centres des clusters Proba a priori .
. k=1,--- K Parametres des lois f(X/Z = k)
Critére optimise Variance intra-classe Log-Vraisemblance
Indice d’affectation d(x, pig) Proba a posteriori Pr(Z = &/ X = x)
Regle d affectation de = | Cluster dont le centre | Cluster de plus grande
est le plus proche proba a posteriori

Tableau 3 : Tableau de comparaison avec K-means.

5.8.3.2. L’Algorithme EM

L’algorithme se fait comme suit :
@ Initialiser les paramétres myu, 2. 1 et mou, 2,2 (Rq:m; +m,) =1
@ Répéter:

Etape E (Expectation) : calcul des probabilités a post priori.

]/i(l):Pr(Zi:—): 1 (1#121 ) i=1..N
X; miNQ;pg, 200 ) + N U, 2, )
Remarque :
yi(z) = Pr (Zi = xi) =1- yi(l) Probabilité a posteriori que x; C,.
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Etape M (Maximisation) : calcul des paramétres.

2Jj=

n; =

Zl 1le)
Zl 1]/(1) 4
z:l 1ylj)(xl pj)(xi— ll])
Zl 1]/(1) 4
Zl 1]/(1) )
. —  j {1,2}.

@ Jusqu’a convergence.
Apres convergence, on dispose des parametres. On affecte le point x; au cluster C; tel que :

Exemple :

5.8.3.3.

yi(j) Soit maximal.

Initialisation Init Iteration 1

: Etape E

2:

|
o

!
2t

|

Figure 3.6: Exemple d’illustration de [S.Sankararam].

Remarque sur I’Algorithme EM

\V4

< <K

<

Convergence vers un extremum local (convergence globale non garantie)
Critere de convergence possible : variation de la log-vraisemblance

On montre qu’a chaque étape, on améliore la log-vraisemblance

Initialisation : aléatoire ou utilisation de résultats a priori (comme par I’'exemple
faire K-means sur les données et utiliser ces résultats pour initialiser
I'algorithme)

Des initialisations différentes peuvent donner des parametres différents
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v |l existe des variantes de EM pour le clustering dont le CEM (Classification -
Expeectation - Maximisation).
5.8.4. Classement basé sur la densité
\/ Principales caractéristiques
U Cluster de forme arbitraire

U Gestion du bruit
U Besoin d’un parameétre de densité comme critére d’arrét
V/ 2 parametres
U Eps : rayon maximal de voisinage ® @

U MinPts : nombre minimal de points dans le voisinage défini par Eps

\V4

V/ un point p est directement atteignable d’un point g si
U  appartient a
i

V/ un point p est atteignable d’un point g si :
il existe une chaine de points telle que et et que les sont
directement atteignables des

V unpoint estconnectéaun point si:
il existe un point o tel que et sont atteignables depuis o

5.8.5. Classement basé sur une grille

U Utilisation d’une grille des résolutions multiples comme structure de données

U L'espace est divisé en cellules rectangulaires

U Chaque cellule de niveau i est divisée en un certain nombre de cellules plus petites au
niveau i+1
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Figure 3.7: Présentation d’une grille

U Informations statistiques calculées et stockées a chaque niveau

U Approche descendante

U Suppression des cellules non pertinentes pour les itérations suivantes

U Répéter le processus jusqu’a atteindre le niveau le plus bas.
Avantage :

parallélisable, mise a jour incrémentale
,ou estle nombre de cellule au plus bas niveau.

Faiblesse :

Les bords des clusters sont soit horizontaux soit verticaux, pas de diagonale !

6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents algorithmes de Clustering, et nous
avons vu aussi le déroulement de chacun d’eux. On peut dire que chacun passe par une
initialisation, une boucle et une fin.

Certains algorithmes, contiennent des formules mathématiques (Probabilités) pour
calculer la distance entre chaque point (cluster).

Dans le chapitre suivant, nous allons implémenter 'algorithme de k-means.
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1. Introduction

Nous avons abordé dans les précédents chapitres les notions de base de la Recherche
d’Information ainsi que le modele de langue. Nous avons aussi présenté dans le troisieme
chapitre la classification non supervisé (Clustering). Dans ce chapitre, nous allons exposer
I'approche proposée ainsi que son implémentation, et évaluation.

Le chapitre est organisé comme suit :

En premier lieu, nous présenterons notre approche, suivie d’'un exemple illustrant son
fonctionnement.

En second lieu, nous présenterons les données utilisées pour évaluer notre approche, ainsi
gue le résultat obtenue par cette derniére.

Nous conclurons notre chapitre par une conclusion qui fait la synthése de notre étude.

2. Description de I’approche implémentée

Généralement la recherche d’information privilégie la minimisation du temps de réponse par
rapport a la qualité des documents retournés a I'utilisateur. Ceci vient du faite que ce n’est
pas toutes les dimensions d’un document dans le processus d’indexation et de recherche qui
sont pris en compte.

2.1 Hypotheése de I'approche

Notre approche consiste a implémenter une méthode de Clustering pour le calcul de la
pertinence a priori d’'un document dans une collection de documents.

Notre approche est basée sur I'hypothése suivante : « Un document qui se rapproche de
plusieurs thématiques est a priori pas pertinent ». On suppose qu’une thématique est
représentée par un cluster.

On peut expliquer cette hypothése par le fait qu’un document qui traite plusieurs
thématiques « tend a étre proche a beaucoup de cluster », un tel document peut étre
qualifié de générique et il ne repend pas a un besoin précis d’un utilisateur.

2.2 Fonction d’appariement utilisée

Pour calculer la pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte, on utilise le modele de
lange. La fonction d’appariement de ce modele est donnée comme suit :

P(QID) = P(D) Iz, p(t:|D) (4.1)

Ou : P(D) est la probabilité a priori de pertinence du document D.
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=1 P(t;|D) Est le score par le contenu.
score (Di, Q) = [T,(t;,dy) = % (4.2)
l
Cette formule fait ressortir deux parties la premiére, P(D) permet d’estimer la probabilité
(pertinence) a priori d’'un document D.

La seconde [[%,(t;,d1) , concerne le score du contenue du document vis-a-vis de la
requéte.

Afin d’estimer la probabilité a priori P(D), nous nous sommes basés sur I’hypothése énoncée
précédemment, que nous formaliserons de la maniére suivante :

Zk dlSt(D, Ck)

PO) =5 (@, Co

(4.3)

Ou:
dist(d;, Cy) Est la distance entre un document et le centroide du cluster C..

Afin de calculer cette distance, nous avons utilisé la mesure Euclidienne exprimée ainsi :

DiSt(di,Cn) = \/Zi’czl(di - Cn)Z (44)

Avant d’effectuer cette tache, une étape de Clustering de la collection a été réalisée.
Nous avons optée pour I’Algorithme de Clustering K-means.

Nous comparerons notre approche a une autre approche sur basant sur le I'hypothése
suivante : « un document long tend a étre générique, dons moins pertinent qu’un document
de petite taille ».

La formule matérialisant cette approche est la suivante :

_ 1Dl
P()=1g

|D| est la taille du document D.

|C| est la taille de la collection C.

L'objectif de notre projet est I'utilisation d’'une méthode de Clustering pour le calcul de la
probabilité a priori de la pertinence d’un document.

La phase la plus importante dans ce projet est I'application de I'algorithme K-Means sur un
ensemble de document tout en garantissant un niveau de Clustering intéréssant.
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Afin d’arriver au but de ce projet, son implémentation a respectés les phases de la fouille de
données et a subit des transformations au fur et a mesure afin d’améliorer le résultat du
Clustering.

Voici ci-dessous un exemple illustratif.

Exemple :

Prenons 10 documents et chaque document contient les fréquences des termes.
Si on prend document 1 Docl contient :

- terme T1 avec la fréquence de 9
- terme T2 avec la fréquence de 1
- terme T3 avec la fréquence de 7
- terme T4 avec la fréquence de 0
- terme T5 avec la fréquence de 4
- terme T6 avec la fréquence de 2
- terme T7 avec la fréquence de 1
- terme T8 avec la fréquence de 3

Technique :
1°" étape : créer les clusters (les thématiques).
Effectuation initiale C1 = {Doc 1, Doc 5, Doc 6}
C2 ={Doc 2, Doc 7}
C3 ={Doc 3, Doc 8, Doc 9}

C4 = {Doc 4, Doc 10}
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2°™ &tape : appliquer I'algorithme de K-means :

Algorithme K-means

Input : E={ e1,e5,€3, ....... , €n} (Set of entités to be clustered)
K (number of clusters)
Maxlters (limit of iterators)

Output: C={c1,c5,C3, ........, Cn} (Set of cluster centroids)
L={l(e) | e=1,2,3, ......., n} (Set of custer labels of E)
foreach C;ECdo
Ci 3 ;@ E (e.g random selection)
end
foreach e; @ E do
I(e;) I3 argminDistance (ei, ¢j) j&{1,2,3, ...... , K}
end
changed 3 false;
iter 3 0;

repeat

foreach C;B C do

UpdateCluster (C;);

end

foreach ;@ E do

minDist [3 argminDistance (e;,e) j& ¥ ........ k}
if minDist # l(e;) then

I(ei) 3 minDist;

changed 3 true;

end;

end;

inter ++;

until changed = true and iter < MaxlIters;

Figure4d.l1: Algorithme K-means.

Apres avoir appliqué I'algorithme de clustering on obtiendra les résultats suivant :

Cluster 1 : C1 ={Doc1, Doc2, Doc3}
Cluster 2: C2 = {Doc4, Doc5}
Cluster 3: C3 = {Doc6, Doc7, Doc8}

Cluster 4: C4 = {Doc9, Doc10}
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de chaque terme
d’un cluster 4 « Tf »

T1 | T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 Total

Doc1l 0 1 3 0 0 2 1 1 27

C1 Doc 2 3 5 1 1 1 1 0 4 25
Doc 3 3 1 2 3 1 2 7 3 34

Total de fréquence | 15 | 7 19 4 14 8 8 11

de chaque terme

d’un cluster 1 « Tf »

C2 Doc 4 2 |0 7 3 3 0 2 3 26
Doc 5 3 |2 1 2 1 5 3 0 31

Total de fréquence |6 |2 12 10 4 13 5 5

de chaque terme

d’un cluster 2 « Tf »

Cc3 Doc 6 0o (2 7 4 2 0 2 6 30
Doc 7 1 1 0 5 3 3 4 2 32
Doc 8 5 |4 9 0 1 5 0 4 39

Total de fréquence |6 |22 16 9 14 9 7 18

de chaque terme

d’un cluster 3 « Tf »

c4 Doc9 6 |0 3 10 3 5 8 11 46
Doc10 |8 |9 4 5 6 0 6 3 41

Total de fréquence |14 | 9 7 15 9 5 14 14

Le score de la similarité qu’on emploie, dans notre cas, est issu de la formule du Cosinus :

Sim (d;, C;) =

XiWcj X Wi

’ 2 2
ZiWCj X XiWci

(4.5)

L'objectif ici est de montrer qu’'un document proche des clusters doit avoir un score de

pertinence a priori petit(4.3)
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Document Score-Approche Score-Taille
Docl 0.00373 0.04145
Doc2 0.00100 0.08290
Doc3 0.00060 0.11398
Doc4 0.00423 0.103626
Doc5 0.00141 0.08808
Doc6 0.00373 0.11917
Doc7 0.00141 0.09844
Doc8 0.00121 0.14507
Doc9 0.00373 0.13989
Doc10 0.00141 0.06735

3. Présentation de I'architecture du systeme développé

collection Indexation ————— Index

Document Clustering Recherche

Résultat de la
recherche

Ensemble
des clusters

Calcul de {3
pertinence 3
priori

Score de ]
pertinence J

Figure4.2: Architecture générale de notre systéeme.

Test effectué sous Lemur 4.12.

Test effectué sous Terrier 2.1.
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3.1. Présentation de la plate forme Terrier 2.1

Terrier (TerabyteRetrieval) est un logiciel libre et open source, classé dans la catégorie
des SRI, Sa création fut par le département d’informatique de l'université de Glascow au
Royaum-Uni.

Son fonctionnement repose sur différentes méthodes d’indexation, plusieurs modéles de
pondération et il permet la reformulation des requétes.

Deux principales étapes caractérisent terrier :

0] L’Indexation

(%] La recherche

(%] Evaluation

3.1.1 Processus d’indexation

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

3.1.2 Construction d’index

Le but de cette étape est d’effectuer plusieurs traitements afin de parvenir a la création
de la structure d’index. La base de ces fichiers est le lexicon qui est composé de terme et de
sa fréquence d’occurrence. Le stockage des différentes statistiques se fait sur les quatre
principaux types de fichiers :

%) Document index : contient des informations a propos des documents tels que leurs
identificateurs, leurs tailles, etc.

%) Lexicon et Lexicon index : sauvegarde le vocabulaire.
(%] Fichier inverse : index inverse
(%] Fichier directe : index directe.
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Corpus
Indexer
== e,
e f__]_ [ o Collection
L = _,/‘:' o H
L _ W
Document
L]

W

TermPipelin

Data Structures
57
W

Index Builders | —

Figure4.3 : Présentation du processus d’indexation de terrier.
3.1.3 Le langage de programmation utilisé (JAVA)

Le choix de JAVA comme langage de programmation s’est imposé vue que I’'Open Source
de Terrier est entierement écrit en JAVA. De plus Java est un langage de programmation
récent (les derniéres versions datent de 1995) développé par Sun MicroSystems récemment
racheté par Oracle. Il est fortement inspiré des langages C et C++.

Le langage Java trouve son origine dans les années 1990. A cette époque, James Grosling
(Sun MicroSystems) développe un premier langage, Oak, permettant de programmer dans
un environnement indépendant du Hardware. En 1992, Bill Joy (cofondateur de Sun
MicroSystems) face a une puissante montée d’internet, insiste sur I’élaboration d’un langage
indépendant des plates formes et des environnements (et ceci viens des problemes
d’hétérogénéité Matériel et Logiciel utilisé par Internet), des lors, Oak est renommé JAVA en
1995. Une machine virtuelle, un compilateur ainsi que de nombreuse spécification sont
données gratuitement et JAVA entame une conquéte fulgurante.

Aujourd’hui, aprés de nombreuses améliorations n’est plus uniquement une solution liée
a internet. De plus en plus de sociétés font appelle a ce langage de programmation pour
I'ensemble de leurs développements (applications classiques, interface homme-machine,
application réseauy, ...etc).
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3.1.4 Présentation de netbeans

NetBeans est un environnement de développement intégré (EDI), placé en open source
par Sun en juin 2000 sous licence CDDL et GPLv2 (Common Development ans Distribution
Licence). En plus de java, NetBeans permet également, comme python, C, C++, javaScript,
XML, Ruby, PHP et HTML. Il comprend toutes les caractéristiques d’un EDI moderne (éditeur
en couleur, projet multi-langage, refactoring, éditeur graphique d’interfaces et de page
Web).

Congu en java, NetBeans est disponible sous Windows, linux, Solaris (sur X86 et SPARC),
Mac OS X ou sous une version indépendante des systémes d’exploitation (requérant une
machine virtuelle java JVM). Un environnement Java Development Kit JDK est requis pour les
développements en Java. NetBeans constitue par ailleurs une plateforme qui permet le
développement d’applications spécifiques (bibliotheque Swing(Java)). L'IDE NetBeans
s’appuie sur cette plateforme.

Dans notre travail on a utilisé la version NetBeans 6.5, la figure suivante illustre son interface

Principale.
Barre des menus
{J Jas - NetBeans IDE 65 — / ~— = | E
File Edit View Mavigate Source R?,((or Run Debug Profile Versioning Tools Window Help
1}:‘ E Q 'l—fl zdefault config> i BEI;; éﬁg I> i‘;‘_;s L (‘_r} - ,_Q\' Search (Cirl+1)
2 |‘Files <.I] =] | Start Pag_e x|§} _jas.\.\pp.java x _|Q] Jasi"iew..java x @-B-asiélﬁdéxer_.jéva x E]
~ =i A S vesin BB -W-QEFEPLB /G0 E B
] : esktopApplication o try{ 8 L R AR L o -
= 255 agi=z.claose ()
5 556 } finally {
s 557 fis.close();
= 558 }
] s a59 ]
b build-impl. xml ] " .
i 560 } catch (IOException icel)} {
genfiles.properties 2 i
2 : 561 iocel.printStackTrace():
5| project.properties
roject. xmi Hbe
project 563
564
565 - i
*x
21451 _4627 &
El gnu. fgrove.I0bjectDoubleHashMap@s3b5aeZd
Ejé similarité APEE0212-0001 0.2733094801818362
| simiflarité APE20212-0002 0.0866636254232524
|simiflarité APBEOZ1Z-0008 0.2610933855480362 2
{0 Taskg [T Output
Jas (fun) | running.. ® 3
Explorateur de projet Console d’execution éditeur de source
Figure 4.4: Environnement de développement NetBeans.
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3.2 Présentation de la plate forme Lemur 4.12

3.2.1 Présentation de la plate forme La recherche d’'informations (RI) fournit des
techniques et des outils pour trouver les documents contenant I'information pertinente aux
besoins des utilisateurs. Et parmi les outils on trouve lemur qui permet de faciliter la
recherche dans la modélisation du langage et de la recherche d'information. Il permet de
créer de nouveaux systemes de recherche en créant de nouvelles méthodes et algorithmes.

Lemur est un systéme de Rl “open source”. Il contient différentes fonctionnalités pour
I'indexation et la recherche.

Le développement de Lemur a été réalisé grace au projet « The Lemur Project ». Il a été
développé en C++ et en C pour une utilisation sous UNIX et Windows XP. |l permet a la
fois, d’'indexer les données et de faire de la recherche d'information.

%) Lemur a été écrit principalementen C + +
%) L'interface graphique est écrite en Java
0] Il est compatible avec Windows ( XP,NT), Linux

Architecture de la plate forme Lemur : Lemur fonctionne avec un systéme de descripteurs
en paralléle, ou chaque index reflete une représentation linguistique particuliere des
documents et requétes.

Les documents et requétes passent tout d’abord par un module d’analyse linguistique qui
permet d’obtenir 12 représentations différentes d’'un méme document (ou requéte). De
maniéere plus précise, 'architecture proposée peut étre synthétisée de la facon suivante:
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imdex index
lemmes ¢ p lemmes '\
documents _ requéte
index index L
_— /" racines ¢ > racines l
appariement
o [
l - d’index
. Y
analysc 5 g " analvsec
I _:’l_ - index Gy index T _--t.
imguistique " o " inguistique
. £ 1 mols relids mots relids gt y,
calcul de
pertinence
classement SRI -Lemur
des résultats (BM=25)
. ) Liste liste liste | liste Liste
liste liste . i , . .
. . résultats résultats resuliats résultats | |résuliats
résultats résultats " .
. etig. fermes sas etig. SYNQ- mots
lemmes racines . - ..
N gram , cump]cxc& :m.:mant.p, nymes., reliés

Figured.5 : Architecture de la plate forme Lemur.

4. Description des collections de tests utilisées

Les collections de tests utilisées dans notre projet sont: la collection AP88
(Associated Press newswire, 1988) et la collection WSJ90-92 (Wall Street Journal, de 1990 a
1992), les statistiques sur ces deux collections sont décrites dans le tableau suivant :

collection Nombre de | Nombre de termes | Taille moyenne d’un
documents dans la | dans la collection document
collection

AP88 79919 110868 144

WSJ90-92 74520 101428 146

Tableau4 : Description des collections de tests AP88 et WSJ90-92

5. Tests et résultats de notre approche

Nous avons tout d’abord commencer notre travail par I'indexation de document avec la
plate forme Lemur et on a obtenue le fichier de la figure 7 (fichier-AP88),par la nous avons
créer un fichier parametre.txt qui contient exactement ce code :
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<parameters>

<index>E:/indexation-lemur</index> // E:index => c’est le schéma de l'indexation de la
collection des documents.

<clusterindex>mycluster</clusterindex> //I assume this is the output. So | give an arbitrary
name.

<clusterDBType>flatfile</clusterDBType>
<clusterType> centroid </clusterType>
<simType> Cos</simType>
<seuil>0.25</seuil>
<numParts>10</numParts>
<numlters>253</numlters>
<docMode>max</docMode>
<threshold>0.25</threshold>
</parameters>

Une fois le fichier enregistré, on I’a mis dans : C:/Program Files/ Lemur/ Lemur 4.12 /Bin et
par la nous avons executer les deux commandes suivante :

%) ClusterApp parametre.txt

Qui nous retourne le fichier de la figure4.8.
0] OfflineCluster parametre.txt

Qui nous retourne le fichier de la figure4.9.

5.1 L’indexation avec lemur
L'indexation avec Lemur se fait de la facon suivante :

- Index name : c’est le dossier ou va étre stocké I'indexation

- Data file : c’est la collection pour laquel on veut appliquer I'indexation

- Ensuite on clique sur le bouton: Build Index et le dossier E:\indexation-lemur
contiendra toute I'indexation des collections sélectionné.
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File
Index | Fields | status]

Index Name: |E:\indexation-emur Browse...

E:Yhammache\APEE\APES0212
E:Yhammache\APE8\APES0213
E:'hammache \APS8\APES0215 Browse...

Remove

Data File(s):

Filename: filter: [] Recurse into subdirectories
Caollection Fields:  |docno
Document format: | frecweb

Stopword list:

[/] stem collection  |porter - Memory limit: 512MB

| Buidindex | | Quit |

Figure4.6: indexation avec Lemur 4.1

5.2 Fichier-AP88 ce fichier se créera avec la commande suivante sous MS DOS :
C:\Program Files\lemur\lemur 4.12\Bin> ClusterApp parametre.txt> E:\f88.txt
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Fichier Edition

Format  Affichage

lAPEE0212-0001
APBE0212-0002
APEED212-0003
APEED212-0004
APBE0212-0005
APEED212-0006
APBE0212-0007
APBB0212-0008
APEED212-0009
APBE0212-0010
APBEO212-0011
APEEOD212-0012
APSE0212-0013
APEED212-0014
APEED212-0015
APBE0212-0016
APEEOD212-0017
APBE0212-0018
APBEO212-0019
APEED212-0020
APSE0212-0021
APEED212-0022
APEED212-0023
APBE0212-0024
APEED212-0025
APBE0212-0026
APBE0O212-0027
APEED212-0028
APBE0212-0029
APBEO212-0030
APEED212-0031
APBE0212-0032
APEED212-0033
APEED212-0034

4

WhHEu@mRKERBS G R W F e oo oo~ =0~k b g b ga b B 0w e

e 0 b b b b e b e e e e b e b e

0168116

Figured.7: fichier-AP88 ( id-doc / num-cluster / score)
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5.3

L’application de Kmeans

Ce fichier se créera avec la commande suivante sous MS DOS :

C:\Program Files\lemur\lemur 4.12\Bin> OfflineCluster parametre.txt> E:\f3.txt

9(9)

5.4

L'interface d’acceuil possede qutres bouttons chaqu’un sa fonctionnalité :

Fichier
1(1):
20(2):
3(3):
4(4):
5({9):
6(6):
7EF):
B(8B):
1 APBBEO212-0003
10010): APBB0212-0061 APBB0212-0075 APBB0212-0085

Edition Format

APBE0Z212-0023
APEBEOZ212-0005
APEBEOZ212-0002
APBEDZ12-0004
APBEOZ212-0017
APBEB0Z212-0008
APEEOZ212-0012
APBE0Z12-0001

Affichage

APBB0Z212-0024
APBBO212-0007
APEBOZ212-0021
APBE0Z212-0020
APEBBO212-0032
APBB0212-0025
APEB0212-0014
APBB0Z212-0006
APBE0Z212-0013

APBB0212-0029
APBBO212-0010
APEBO212-0034
APBEQ212-0040
APEBO212-0050
APBB0212-0031
APEBBO212-0015
AP8B0212-0009
APBEQ212-0047

APBB0212-0033
APEBOZ212-0011
APEBB0Z212-0035
APBEDZ212-0059
APEBB0212-0058
APBB0212-0041
APEB0212-0026
APBB0Z212-0016
APBEDZ212-0056

APBB0212-0042
APBBO212-0022
APEBO212-0039
APBEQZ212-0064
APBBO212-0062
APBB0212-0043
APEBO212-0037
APEB0Z212-0018
APBE0Z212-0063

Figure4.8: I'application de I'algorithme Kmeans sur les documents

L’interface d’acceuil

Calcul de la similarité entre clusters

Indexation d’un cluster

Construction du fichier prior
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| £ Design Preview [JasView] = | B |-

File Help

Université Mouloud Mammenri de Tizi Ouzou
Département Informatigue

Matser 2 Spécialité Conduite de Projet Informatigque

Théme: Impiémentation d'une méthode de Clustering pour le calcul de Ia prohahilité a priori de pertinence

Dirigé par: Mr Hammache Réalisé par. Aiche Yasming
Koulougli Dalila

Pour le calcul de |3 similarité:

Pour l'indexation des clusters: l Cliquer Ici |
Pour canstruire le fichier prior; [ Cliquer Ici

Figure4.9: Page d’Acceuil de notre application.
5.5 Le fichier prior:

Ce fichier est obtenue grace a un programme java, ou on a implémenter la formule

suivante : la probabilité a priori de pertinence.
dist(D, C
P(D) = 2k dist( k)
2ajQk(d), C)
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B 7
| prior - Bloc-notes l == |_-3h]
Fichier Edition Format Affichage 7
APBEO212-0001 0.003732 -
APBEO212-0002 0.00100 &
APBED212-0002 0, 00060
APBED212-0004 0.004232
APBB0212-0005 0.00141
APBEO212-0006 0.003732
APBEO212-0007 0.00141 (=]
APBEO212-0008 0.00121
APBE0212-0009 0.00373
APBED212-0010 0.00141
APBED212-0011 0.00140
APBEO212-0012 0.00090
APBEO212-00132 0.00060 i
APBEO212-0014 0, 00090
APBEO212-0015 0.00090
APBE0212-0016 0.00373
APBEO212-0017 0.00121
APBEO212-0018 0.003732
APBEO212-0019 0.003732
APBEO212-0020 0.004232
APBEO212-0021 0.00100
APBEO212-0022 0.00141
APBE0212-0023 0.00141
APBE0212-0024 0.00141
APBEO212-0025 0.00121
APBEO212-0026 0.00090
APBED212-0027 0.00141
APBEO212-0028 0.00141
APBED212-0029 0.00332
APBE0212-0030 0,00141
APBED212-0031 0.00030
APBEO212-0032 0.00121
APBED212-0033 0.00332
APBED212-0034 0.00100 -
4 [

—

Figure4.10 : Fichier prior.
6. Conclusion

Nous avons vue dans ce chapitre I'approche a utiliser pour I'implémentation de notre
méthode.

Nous avons donc optée pour 'algorithme de Clustering K-means, et nous I'avons illustré via
un exemple.

Nous avons aussi vue la réalisation de notre approche et son résultat finale.
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1. Conclusion générale

Notre mémoire s’inscrit dans le domaine de la Recherche d’Information, et plus
précisément dans I'étude du probléme de la probabilité a priori de pertinence d’un
document.

Nous avons décris dans ce mémoire une approche qui consiste a un implémenter une
méthode de Clustering pour le calcul de la probabilité a priori de pertinence. Cette approche
repose sur I'hypothése qu’un document qui se rapproche de plusieurs thématiques est a
priori pas pertinent.

Lors de la réalisation de notre approche, nous avons d’abord indexé la collection de
document pour ensuite, appliquer I'algorithme de Clustering K-Means afin de partitionner
les données de cette collection, et enfin on a pu calculer la probabilité a priori de pertinente
d’un document.

Concernant nos acquis, durant la période de développement de notre travail, nous
avons approfondis nos connaissances dans le domaine de recherche d’information classique,
nous avons amélioré nos compétences de programmation JAVA dans I’environnement de
développement NETBEANS, et aussi nous nous somme familiarisé avec les plateformes
Terrier et Lemur qui sont des logiciels libres et open source, les éléments les plus important
durant la concrétisation de notre projet.

2. Perspectives
Nous envisageons plusieurs suites a nos travaux

@ comparer les performances des autres algorithmes par rapport a k-means qui est une
méthode de type hard Clustering. Cela signifie qu'un document peut appartenir a un
seul cluster et qu'une probabilité unique est calculée pour lI'appartenance de chaque
document a ce cluster, contrairement a cette approche, l'algorithme d’EM
(Expectation Maximization) est une méthode de type soft Clustering. Cela signifie
gu'un document appartient toujours a plusieurs clusters et qu'une probabilité est
calculée pour chaque combinaison point de données/cluster. Il utile de noter que
I'algorithme k-means est trés performant en termes de temps d’exécution, mais il
souffre du probléme de dépendance des résultats aux choix effectués lors de
I'initialisation.

@ Tester la méthode de Clustering implémenté sur une collection TREC et la comparer a
d’autres méthodes telle que : la méthode basé sur la taille du document.
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