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Introduction générale




INTRODUCTION GENERXILE

LLa recherche d’information est apparue comme une réponse au besoin de gérer

I’explosion de la quantité¢ d’informations. Tres tot, le monde de la recherche s’est intéressé aux
systémes de recherche d’information qui est un ensemble d’outils dans lesquels sont mis en ceuvre
des techniques et des mécanismes assurant la gestion automatique des informations

documentaires, afin de répondre a un besoin d’information croissant.

Un systétme de recherche d’information a pour fonction de permettre a l'utilisateur

d'accéder a des documents qui contribuent & combler son besoin d'information, exprimé sous
forme de requéte, qui motive sa recherche. Ainsi le systéme peut étre vu par ’utilisateur comme

un instrument de prédiction de la pertinence des documents d’un corpus par rapport a sa requéte.

Ce travail se situe dans le domaine de la recherche d’information, plus particulierement

dans le cadre de la reformulation de la requéte qui a pour objet de modifier la requéte de
I’utilisateur pour avoir une meilleure description de son besoin de sorte que les informations a

retourner seront plus pertinentes.

Pour réaliser cette opération, généralement les premiers documents pertinents sont utilisés

comme source de données pour extraire les termes d’expansion. Cependant cette méthode ne
convient pas a tous les types de requétes et précisément les requétes ambigiies, d’ou la nécessité de
la diversification dans la sélection des documents. La requéte "Python" est ambigte car elle renvoi
a deux sens distincts : serpent et langage. Les résultats retournés a ce type de requéte doit satisfaire

les deux sens de la requéte.

Notre travail consiste & mettre en ceuvre cette approche qui consiste a choisir les termes

d’expansion. Ce choix est basé sur les caractéristiques de la requéte (La clarté de la requéte).



Pour réaliser notre travail nous I’avons découpé en trois chapitres :

- Le 1% chapitre porte sur des généralités sur le domaine de la recherche d’information,
notamment les concepts de base de la recherche d’information, Les modéles de la Recherche

d’information et 1’évaluation des systémes de recherche d’information.

- Le 2e™ chapitre porte sur I’expansion de requétes et la diversification : nous définissons
d’abord I’expansion de la requéte, nous présentons ensuite les méthodes d’expansion de requétes
et le processus d’expansion automatique de la requéte et nous décrivons I’expansion de la requéte
dans le modele de langue. Enfin nous présentons les caractéristiques de requétes, a savoir la taille
et la clarté de celle-ci, ensuite nous allons définir et étudier la diversification pour résoudre le
probléme de requétes ambigues.

- Le 3°™ chapitre porte sur la présentation de ’approche proposée et 1’expérimentation de
I’approche en précisant les outils et langage utilisés pour sa mise en ceuvre. Ainsi que les résultats

obtenus.

Ce travail se termine par une conclusion générale et quelques perspectives.



Chapitre I:

La recherche d’'information




Chapitre | La recherche d'information

1.1 Introduction

La recherche d’information est une branche de [I’informatique qui s’intéresse a
I’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche et la sélection d’information [1].

La recherche d’information est une activité dont la finalité est de localiser et de délivrer des
granules documentaires a un utilisateur en fonction de son besoin en informations [2].

Le but est de pouvoir, parmi le volume important de documents disponibles, trouver ceux
qui correspondent au mieux a ’attente de ’utilisateur.

Ce chapitre a pour but de présenter le domaine de la recherche d’information. Dans la
premiére partie, nous présentons les concepts de base de la recherche d’information (éléments et
processus).Dans la seconde partie, nous parlons des modeles de recherche d’information. Dans la
derniére partie de ce chapitre nous discutons de I’évaluation des systémes de recherche

d’information.

1.2 Concepts de base de la recherche d’information

L’opération de la RI est réalisée par des outils informatiques appelés Systemes de

Recherche d’Information [4].

Le systéme de recherche d’information (SRI) est un ensemble d’outils dans lesquels sont
mis en ceuvre des techniques et des mécanismes assurant la gestion automatique des informations

documentaires, afin de répondre a un besoin d’information croissant.

La tache principale d’un systéme de recherche d’information est de sélectionner dans une
collection de documents ceux qui sont susceptibles de répondre aux besoins en information de
’utilisateur. Son but est de retourner a I’utilisateur le maximum de documents pertinents pouvant

satisfaire son besoin et le minimum de documents non pertinents [3].

Le systéme de recherche d’information a pour but de mettre en correspondance une représentation
du besoin de I'utilisateur (requéte) avec une représentation du contenu des documents (fiche ou

enregistrement) au moyen d’une fonction de comparaison (ou de correspondance) [4].

L’architecture générale d’un SRI est illustrée par la figure ci-dessous:
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Figure 1.3: Architecture générale d’un systéme de recherche d’information.

La figure 1.1 représente le processus de RI: un utilisateur formule son besoin en information sous
forme d’une requéte, celle-ci est alors indexée par le systtme. La collection de documents est
également indexée. Grace a I’index (collection et requéte indexées), le systéme est en mesure de
construire les représentations puis de mettre en correspondance la représentation de la requéte
avec les représentations des documents de la collection. Puis il retourne une liste de documents

considérés par le SRI comme pertinents par rapport a la requéte utilisateur.

Les définitions de la Rl et de SRI nous a permis de dégager les éléments suivants: le document, la
requéte et la pertinence, ainsi que trois principales fonctionnalités : L’indexation, I’appariement
document-requéte et la reformulation de la requéte. Dans ce qui suit, nous détaillons ces éléments

et ces processus.
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1.2.1 Les éléments de la recherche d’information

Le but d’un systéme de recherche d’information est de retrouver des documents en réponse
a une requéte des utilisateurs, de maniére a ce que les contenus des documents soient pertinents au
besoin initial d’information de 1’utilisateur.

Dans cette définition, il y a trois notions clés: documents, requéte, pertinence.

1.2.1.1 Requéte
Une requéte exprime le besoin d'information de I'utilisateur écrite sous plusieurs formes.

On distingue trois types de requétes [6] :

e les requétes basiques, la requéte est un ensemble de mots-clés,

e les requétes logiques (booléennes), la base des requétes est un ensemble d’opérateurs
logiques (et, ou et non),

e les requétes structurées, ce type de requétes porte des informations non seulement sur le
contenu mais aussi des informations sur la structure des documents telles que en-tétes,

titres. . .

1.2.1.2 Document
Un document est toute unité qui peut constituer une réponse a une requéte d'utilisateur. Il

peut étre un texte, une page web, une image, une vidéo, etc.

1.2.1.3 Pertinence

La pertinence est la notion centrale dans la recherche d’information, car toutes les
évaluations s'articulent autour de cette notion.

Le but de la RI est de trouver seulement les documents pertinents : un document pertinent

est un document qui doit contenir I'information que I'utilisateur recherche.

Essentiellement, deux types de pertinence sont définis: la pertinence systeme et la

pertinence utilisateur.

La pertinence systéme : est déterministe, objective et elle est définie a travers les modéles de la
recherche d’information. Elle est souvent traduite par un score évaluant 1’adéquation du contenu
des documents vis-a vis de celui de la requéte [5].

La pertinence utilisateur : est liée a la perception de I’utilisateur sur I’information renvoyée par le
systeme. Elle est subjective, deux utilisateurs peuvent juger differemment un méme document

renvoyé pour une méme requéte. Elle peut évoluer dans le temps d’une recherche. Une
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information jugée non pertinente a I’instant t pour une requéte peut étre jugée pertinente a t + 1 car

la connaissance de 'utilisateur sur le sujet a évolué.

1.3 Les processus de la recherche d’information

Pour répondre aux besoins en information de I’utilisateur, un systeme de recherche
d’information 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. Un systéme de recherche d’information est défini par
ses modeles de représentation des documents, des besoins de [’utilisateur et sa fonction
d’appariement [6].
Ce processus est composé¢ de trois fonctions principales : I’Indexation des documents et des

requéte, I’appariement requéte-document et la reformulation de la requéte.

1.3.1 Le processus d’indexation

L'étape d'indexation consiste a analyser les documents et les requétes afin de créer une
représentation de leur contenu textuel qui soit exploitable par le systeme de recherche
d’information. Chaque document (et requéte) est alors associé a un descripteur représenté par
I'ensemble des termes d'indexation extraits [7].

On distingue trois types d’indexation :

1.3.1.1 Indexation manuelle
Dans une indexation manuelle chaque document de la collection est analysé par un
spécialiste du domaine ou un documentaliste. L’indexation manuelle assure une meilleure

précision dans les documents restitués par le SRI1 en réponse aux requétes des utilisateurs [8].

Néanmoins, cette indexation est trés couteuse en terme de temps et subjective du fait qu’elle est
fondée sur le jugement de 1’étre humain. En conséquent, différents spécialistes peuvent indexer un
document avec des termes différents. I1 se peut méme arriver qu'un spécialiste indexe

différemment un document, a différents moments.

1.3.1.2 Indexation semi-automatique
L’indexation semi-automatique est un processus partiellement automatisé, le

documentaliste intervient pour apporter les rectifications qu’il voit nécessaires [9].

Le processus d’indexation se fait en premier lieu d’une mani¢re automatique, le documentaliste
intervient seulement pour ajouter ou supprimer des mots-clés qu’il trouve intéressants pour

représenter un document [6].
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1.3.1.3 Indexation automatique

Dans I’indexation automatique, le processus d’indexation est complétement informatisé.
Pour créer I’index d’une fagon automatique, ce type d’indexation passe par un ensemble de
traitements automatisés: I’analyse lexicale, 1’¢limination des mots vides, la normalisation
(lemmatisation ou radicalisation), la sélection des descripteurs, le calcul de statistiques sur les
descripteurs et les documents (fréquence d’apparition d’un descripteur dans un document et dans
la collection, la taille de chaque document, etc.) et enfin la création de 1’index et éventuellement sa

compression. Nous détaillons ces différentes étapes ci-dessous.

a- L’analyse lexicale
L’analyse lexicale constitue la premiére étape du processus d’indexation. Sa fonctionnalité

principale est de connaitre une unité lexicale ou un radical [10].

La mission de ’analyse lexicale est alors de transformer une suite de caractéres en une suite de
mots reconnaissables. Autrement dit, ’analyse lexicale consiste a découper le document en unités
lexicales tels que chaque unité lexicale est une séquence de caracteres entourée par des

séparateurs d’unités.

b- L’élimination des mots vides
Les mots vides sont généralement des mots dits « grammaticaux » (comme les prépositions : a,
de, les articles le, la, un, des, les pronoms : ce, lui ou encore les auxiliaires : étre, avoir...etc.), ou

des mots tres fréquents au sein d'une collection de textes donnée [7].

On distingue deux techniques pour éliminer les mots vides :

— L’utilisation d’une liste préétablie de mots vides (aussi appelée anti-dictionnaire ou stop-list).
— L’¢élimination des mots ayant une fréquence qui dépasse un certain seuil dans la collection.

b- La lemmatisation
La lemmatisation consiste a prendre la forme canonique du mot. Dans le document les mots

peuvent apparaitre sous différentes formes.

La lemmatisation permet de substituer chaque mot par sa racine (lemme). La racine d’un mot est
soit la forme infinitive si le mot est un verbe, soit la forme singulier masculin si le mot est un
nom. L’utilisation de la lemmatisation contribue a I’amélioration des performances des Systémes

de recherche d’information [11].
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c- Le choix des descripteurs
Elle consiste a déterminer le type d’unités élémentaires pour représenter les documents. On parle
aussi de descripteur. L’objectif est d’avoir une représentation des documents permettant une
moindre perte d’information sémantique possible [12]. On distingue plusieurs types de

descripteurs, nous citons [13] :

Les mots simples : les mots simples du texte de document en éliminant les mots vides, les lemmes
ou les racines des mots extraits.

Les N-grammes: qui sont une représentation originale d'un texte en séquence de N caracteres
consécutifs. On trouve des utilisations de bi-grammes et trigrammes dans la recherche
d’information.

Les mots composés : groupes de mots ou expression (phrase en anglais) sont souvent plus riches
sémantiquement que les mots qui les composent pris séparément.

Les concepts : qui sont des expressions pris généralement d’une structure conceptuelle, tels que les

thésaurus ou les ontologies.

d- La création de l'index
Les index sont utilisés pour représenter le contenu des documents (substituts capables de les
représenter).
Des structures de stockage particulieres sont nécessaires pour mémoriser les informations
sélectionnées lors du processus d’indexation afin d’accélérer la réponse a une requéte. Les moyens

de stockage les plus utilisés sont :

Le fichier direct (maitre) :c’est le fichier de base dans lequel sont stockées les données.
L’opération peut durer quelques secondes sur un fichier maitre de quelques centaines
d’enregistrements, cependant, elle peut se révéler trés lente si la base atteint des milliers de

documents.

Le fichier inverse : Il est créé autour du fichier maitre. Ce fichier comme son nom I’indique, est
le résultat de I’inversion du fichier maitre. Plus exactement, au lieu de donner pour chaque
document les mots et les fréquences qui le constituent, on donne pour chague mot les documents

qui le contiennent et sa fréquence dans chacun des documents.

Le tableau 1.2 illustre un exemple de fichier inverse construit a partir de la collection illustrée par
le tableau 1.1 : [6]



Chapitre |

La recherche d’information

Document Contenu
a pecherche d’ information gere des fextes .
L J
a, | TG R ST €
Un, svsteme, de, recherche, d,  information, doit
& SYSIEE) \G8) ; ) l et
1 2 3 1 5 6 7
d;
restituer, I’ information  pertinente 'Eif‘J ng_l filisateur .
& EJ 10 1 12 13 14
ne  information, est pertinente  si lle satisfait
S R S PR O 60 B
d;
qj‘ utilisateur.
g o
Tableau 1.4: Exemple d’un fichier maitre.
Terme d d; d;
recherche 2 4
information 4 6,10 2
gére 5
textes 7
systeme 2
restituer 8
pertinente 11 4
utilisateur 14 9
satisfait 7

Tableaul.25: Exemple d’un fichier inverse.
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1.3.2 L’appariement document-requéte

La fonction d’appariement document-requéte permet de mesurer la valeur de pertinence
d’un document vis-a-vis d’une requéte. Afin de réaliser cela, le systtme de recherche
d’information représente le document et la requéte avec un méme formalisme, puis le systéme de
recherche d’information compare les deux représentations. Le résultat de cette comparaison se
traduit par un score qui détermine la probabilité de pertinence (degré de similarité ou degré de
ressemblance) du document vis-a-vis de la requéte. [13]
Ce score de pertinence est calculé a partir d'une fonction ou d'une mesure de similitude, notée :
RSV (d, q) (Retrieval Statut Value)

d : un document de la collection.

g : la requéte.

Il existe deux méthodes d’appariement :

Appariement exact (« exact match retrieval »)
Le résultat est une liste de documents respectant exactement la requéte spécifiée avec des criteres
précis. Les documents retournés ne sont pas tries. [14].

Appariement approché (« best match retrieval »)
Le résultat est une liste de documents sensés étre pertinents pour la requéte. Les documents

retournés sont triés selon leur score de pertinence vis-a-vis de la requéte. [15]

1.3.3 La reformulation de la requéte

Dans les systéemes de recherche d’information, la requéte initiale seule est souvent
insuffisante pour permettre la sélection de documents répondant au besoin de l'utilisateur, il est
difficile pour la plupart des utilisateurs de formuler la requéte « idéale » qui va permettre de
retrouver l'information exacte recherchée. Pour cette raison, plusieurs techniques ont été proposées

pour améliorer les performances des SRI.

I1.4 Les modeles de la Recherche d’information
L'indexation choisit les termes pour représenter le contenu d'un document ou d'une requéte,
le modele permet de donner une interprétation des termes choisis pour représenter le contenu d’un
document [16].
Un modele de la Recherche d’Information modélise la fonction d’appariement qui joue un

réle central dans la RI.

11
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Un mode¢le de la Recherche d’Information représente le noyau d’un Systeme de Recherche
d’Information, c’est le modéle qui détermine le comportement clé d’un Systéme de Recherche
d’Information. Il remplit les deux (2) principaux roles suivants :

— Créer une représentation formelle, pour un document et pour une requéte, basée sur leurs
termes ;

—Définir une méthode de comparaison entre une représentation de document et une représentation
de requéte, pour déterminer leur degré de correspondance (similarité ou appariement).

Selon Baeza [17], un mod¢le de la Recherche d’Information est défini par un quadruplet
(D,Q,F,R(qg,d)):ou
— D est I’ensemble de documents ;

— Q est ’ensemble de requétes ;
— F est le schéma du modéle théorique de représentation des documents et des requétes ;
— R (g, d) est la fonction de pertinence du document d a la requéte q.

Nous pouvons distinguer trois (3) grandes classes de modeéles regroupés selon les

fondements mathématiques sur lesquels ils se basent :

— Ensemblistes, par exemple le modele booléen, basé sur la théorie des ensembles ;

— Algébriques, comme le modéle vectoriel, basé sur la théorie d’algebre ;

— Probabilistes, basés sur la théorie des probabilités et estiment des probabilités de pertinence d’un
document vis-a-vis de la requéte.

Nous présentons dans ce qui suit les modéles les plus connus :

11.4.1 Les modeles booléens
Le modéle booléen [18], est le premier modele de la Recherche d’Information a avoir été

mis en ceuvre, méme aujourd’hui beaucoup de systemes commerciaux (moteurs de recherche)
utilisent le modéle booléen. Cela est di a la simplicité et a la rapidité de sa mise en ceuvre.

Ce modele est basé sur la théorie des ensembles et de I’algebre de Boole.
Le modéle booléen de base

Dans le modele booléen de base, les requétes sont exprimees par des expressions
booléennes, dont les termes sont reliés par des opérateurs logiques : OR(V), AND(A ),
NOT (1) [13], permettant d’effectuer des opérations d’union, d’intersection et de différence entre
les ensembles de résultats associés a chaque terme.

Dans ce modele chague document est représenté par une conjonction logique des termes non

pondérés qui constitue I’index du document.

12



Chapitre | La recherche d'information

La pertinence (noté par RSV (g, d) [pour Retrieval Status Value]) entre une requéte (q) et
un document (d) est déterminée de la maniére suivante :
—Si la requéte (q) contient un seul (1) terme, soit g=t (avec t : un terme)
1 sitead

RSV= .1
> {0 sinon D
—Si la requéte (q) contient deux (2) termes reliés par I’opérateur AND, soit q=¢t; A t;, :
RSV (d, q) = {1 s_i RSV(d,t;) = 1 et RSV(d,t,) =1 (1.2)
0 sinon
—Si la requéte (q) contient deux (2) termes reliés par I’opérateur OR, soit q=t; V t, :
0 sinon
—Si la requéte (q) est composée de négation d’un seul (1) terme, soit g= 1t :
RSV (d, 1q) = {1 SIRSV(d,q) = 0 (14)
0 sinon

Exemples
La représentation d’une requéte (q) est comme suit : q = (t,;A t3) V (3 A ty).
La représentation d’un document (d) est comme suit: d=¢t; A t, A t3... A t,.
La représentation de la pertinence entre un document (d) et une requéte (q) est comme suite RSV
(d, a).

Ce modele présente un certain nombre d’avantages :
— Il est efficace a condition que 1’utilisateur maitrise bien le langage de requétes.
— Ce modeéle est facile & implémenter.

Malgré la large utilisation de ce modéle, il présente un certain nombre de faiblesse :

— Les documents retournés a 1’utilisateur ne sont pas ordonnés selon leur pertinence.
— Il est difficile pour les utilisateurs de formuler de bonnes requétes. Par conséquent, I’ensemble
des documents trouvés est souvent trop grand, pour les requétes courtes, ou complétement vide
dans le cas de requétes longues.
— Les documents qui ne contiennent pas tous les termes de la requéte sont considérés
automatiquement comme non pertinents.
— Tous les termes dans un document ou dans une requéte ont le méme poids.

Tous I’art est de trouver le moyen permettant une utilisation plus flexible des opérateurs
booléens. Le modele booléen étendu [19] est 1’un des premiers modéles qui ont été proposés a

cette fin, nous trouvons aussi le modele booléen basé sur la théorie des ensembles flous [20], [21].

13
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11.4.2 Les modeles vectoriels

Le modele vectoriel de base (hommé aussi VSM pour Vector Space Model), a été introduit
par Gerard Salton [14], concrétisé dans le cadre du systeme SMART.

C’est un modele algébrique qui se base sur une formalisation géométrique. En effet, les
documents et les requétes sont représentés dans un méme espace, défini par un ensemble de
dimensions, chaque dimension représente un terme d’indexation.

Les requétes et les documents sont alors représentés par des vecteurs, dont les composantes
représentent le poids du terme d’indexation considéré dans le document (requéte).

Supposons nous avons un espace T= {ty, ty, ..., tj, ..., t, } termes d’indexation de dimension
n, un document (d;) et est une requéte (q) sont définis de la maniere suivante :

—Un vecteur document d;= (g, Wiz, ..., Wij, -, Win).

—Un vecteur requéte q = (wqq, Wq2, ooy Wgjs e Wan)-

Ou

— w;j (resp.wy;): Représente le poids du terme t; dans le document d; (respectivement dans la
requéte q).

La pondération est une fonction trés importante en recherche d’information (RI), elle
permet de mesurer 1I’importance ou le poids d’un terme dans un document.

Dans la littérature, plusieurs schémas de pondération ont été proposés. La majorité de ses
schémas prennent en compte la pondération locale et la pondération globale [22].

Pondération locale

La pondération locale permet de :

—Mesurer I’importance du terme dans le document.

—La pondération locale prend en compte les informations locales du terme qui ne dépendent que
du document.

—La pondération locale correspond en général a une fonction de la fréquence d’occurrence du

terme dans le document (noté tf pour terme frequency), exprimée de la maniére suivante :
- tfij=1 +log (f(t;,d;)) (I.5)
ou f( t; ,d]-) représente la fréquence du terme t; dans le document d;.

Nous pouvons citer d’autres fonctions de calcul de tf (pour terme frequency) :

- th = Ng¢ (I 6)
—tf;j = [0]1] Présence, absence (I.7)
~tfiy == (1.8)
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—tf; = 0.5+ 0.5 . (1.9)

tfmax

Avec
- N,: représente le nombre d’occurrences du terme dans le document ;
— tfmax : représente le nombre maximum d’occurrences d’un terme dans le document.
Pondération globale
La pondération globale prend en compte :
—Les informations concernant le terme dans la collection.
Un facteur de pondération globale est alors introduit. Ce facteur nommé idf (pour
inverted document frequency), c’est la fréquence du terme dans I'ensemble des documents,

exprimé comme suit :

—idf =log (nﬂ) (1.10)
—idf =log (N;i”i) (1.11)
—idf =log (nﬂ) +1 (1.12)
ou

- n;: représente le nombre total de documents contenant le terme i ;
— N : représente le nombre de documents dans la collection.
Les fonctions de pondération

Les fonctions de pondération combinant la pondération locale et globale sont référencées
sous le nom de la mesure (tf x idf).

Cette mesure donne une bonne approximation de I’importance du terme dans les collections
de documents de taille homogeéne.

Cependant, elle ne tient pas compte d’un aspect du document : sa longueur.

En effet, la mesure (tf x idf) favorise les documents longs, car ils ont tendance a répéter le
méme terme, ce qui accroit leur fréquence, par conséquent augmentent la similarité de ces
documents vis-a-vis de la requéte.

Pour remédier a ce probleme, des travaux ont proposé d’intégrer la taille du document dans
les formules de pondération, comme facteur de normalisation [23], [24].

La comparaison de la requéte au document dans le modeéle vectoriel est effectuée en

évaluant la similarité entre leurs vecteurs respectifs. Les documents considérés comme les plus
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pertinents sont ceux dont le vecteur est le plus proche de celui de la requéte, en tenant compte
d’une mesure de similarité¢ définit au préalable.
Plusieurs mesures de similarité ont été définies [25], dont les plus utilisées sont décrites de

la maniére suivante :

—Le produit scalaire: RSV(q, d;) = Z',-T=|1 Wgj. Wij (I.13)
: q.d; Zj wawij
— La mesure de cosinus : RSV(q, d;) = m ”'”;_” == L= — (1. 14)
qll.ld; \/Zj=1 ij2'2j=1 Wijz
. 2 x I wgwyj
— La mesure de Dice: RSV(q, d;) = sm—-—<mmm— (1.15)
Xjoy Waj* +Xjoy Wij
%oy WajWij
— La mesure de Jaccard: RSV(q, d;) = 7 = (I.16)

S w2 + 200 wi2 = S wgjwi;
Le modele vectoriel est caractérisé par :
— Une représentation uniforme des documents et des requétes.
— Le modé¢le vectoriel permet de pallier & I’un des inconvénients majeurs du modele booléen, en
permettant de trier les documents répondant a une requéte.
— Le modeéle prend en considération le poids des termes dans les documents.
— Permet de retrouver des documents qui répondent partiellement a une requéte.
— Les documents sont restitués dans un ordre decroissant de leur degré de similarité avec la
requéte.
Malgré la large utilisation du modéle vectoriel, il présente un inconvénient majeur :
— Il repose sur I’hypothése de 1’indépendance des termes d’indexation, or que ces termes dans les

documents sont sémantiquement liés.

Plusieurs variantes du modele vectoriel ont été proposées, pour remédier a cette limitation.
Parmi elles, nous trouvons le modéle vectoriel généralisé [26] (GVSM pour Genaralized Vector
Space Model) proposé par Wong & al en 1985 qui léve I’hypothése d’indépendance des termes,
le modéle LSI (pour Latent Semantic Indexing) [27], [28], [29], [30], [31] et le modele
connexionniste [32], [33].

11.4.3 Les modeles probabilistes

Ce modele est fondé sur le calcul de la probabilité¢ de pertinence d’un document pour une
requéte [34], [35], [36].

Nous présentons ci-dessous deux(2) types de modeles probabilistes :
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—Le modele probabiliste de base.

—Le modeéle de langue.

11.4.3.1 Le modeéle probabiliste de base
Le modéle probabiliste de base trie les documents selon leur probabilité de pertinence vis-a-
vis d’une requéte.

La fonction de classement (tri) de ce modele est exprimée ainsi :

P(Per|q.d;)

—RSV (g, d) = P(NPer | q,dy)

(1.17)

Le principe de base de cette fonction consiste a retrouver des documents qui ont en méme

temps une forte probabilité d’étre pertinents, et une faible probabilité d’étre non pertinents.

Ou

—P (Per | q, d;): représente la probabilité qu’un document d; soit pertinent (Per) vis-a-vis de la
requéte () ;

—P (NPer | q, d;) : représente la probabilité qu’un document d; soit non pertinent (NPer) vis-a-vis
de la requéte(q).

Selon la formule de bayes, les deux (2) probabilités sont obtenues de la fagon suivante :
P(Per | q).P(d; | Per,q)

- P(Per|q,d;) = @) (1.18)
(1.11)
ET
—P(NPer | q, dl) _ P(NPer| q).P(d; | NPer,q) (I 19)

P(d;)

ou

—P (d; ) représente la probabilité de choisir le document (d; );
—P (d; | Per, q) représente la probabilité que le document (d; ) fait partie des documents pertinents
pour la requéte (q);

—P (d; | NPer, q) représente la probabilité que le document (d;) fait partie des documents non
pertinents pour la requéte ();

— P(Per | p) et P(NPer | q) représentent respectivement la probabilité de pertinence et de non
pertinence d’un document quelconque (avec (Per | q) + P(NPer | q) = 1) qui sont fixes.

Apres remplacement dans la fonction de tri, nous aurons la formule suivante :

P(d; | Per,q)

—-RSV (q,d) = P(d; | NPer,q)

(1.20)
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Le calcul de probabilité dans ce modele est trop complexe, il a pour avantage de restituer les

documents sélectionnés comme pertinents dans 1’ordre de leurs pertinences.

11.4.3.2 Le modéle de langue
L’utilisation des modéles de langue en RI remonte a 1998, Pont et Croft [37] furent les
premiers a proposer ce modele.

L’objectif de base de leur modé¢le est que I’utilisateur a une idée (un modele) des termes qui
sont présents dans le document pertinent ou modele de ce document (M,).

A partir de document (M), I'utilisateur génére la requéte en utilisant ces termes. Ainsi, la
requéte (q) est censée fournir des indices (des termes) associés au modeéle du document(les
documents recherchés).

La probabilité de génération de la requéte a partir de modele de document est considérée
comme la pertinence du document, elle est présentée de la maniére suivante :

—RSV (g, d) =P (q|Mg) (1.21)
Le modele de langue utilise une distribution de Bernoulli, c’est-a-dire que les mots

présents et ceux qui sont absents dans la requéte sont pris en compte. La pertinence du document

vis-a-vis de la requéte est alors exprimée de cette maniére :

—RSV (9, d)= Ieeq P(t| Ma) X Tlegq (1= P(t| Ma)) (1.22)

Cette pertinence est composée de deux(2) parties :

— La probabilité d’observation les termes de la requéte dans le document ;
— La probabilité de ne pas observer les termes absents de la requéte dans le document.
La probabilité P (q|M,) est calculée par une méthode non paramétrique qui utilise :
— La probabilité moyenne d’apparition du terme (t) dans les documents qui le contient P, (t) ;
— Un facteur de risque pour un terme observé dans le document R(t, d).
Par contre, la probabilité d’un terme dans la collection est utilisée pour les termes qui

n’apparaissent pas dans le document. Le calcul de cette probabilité est présenté sous cette forme :

Py () RED) x p  ()RED  sitf (t,d) > 0

pr(t|My) = tF (£.C) _ (1.23)
Ic| sinon

Ou
—tf (t, d): représente la fréquence de terme (t) dans le document (d) ;

—tf (t, c): représente la frequence du terme (t) dans la collection (C).
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Dans le modele proposé par Hiemstra [38], la requéte (q) est considerée comme une
séquence de terme. Dans ce modele nous ne considérons que les mots présents dans la requéte (q),
une distribution multinomial est utilisée.

La pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte (q) (la probabilité de générer une
requéte (g)) sachant le modéle de document (M, ) est donnée sous cette forme :
~ RSV(q,d) = P(d) [T P(t;|My) (1.24)
Ou
— P(d) représente la probabilité a priori d’un document.

Pour I’estimation de la probabilité P(t;|M;), Hiemstra utilise 1’approche par interpolation
qui combine le modéle de document (M,) avec le modele de langue de la collection (C). Le calcul
de cette probabilité est exprimé comme suit :
= P(t;|Mg) = APy, (¢;1Mg) + (1 — )Py, (£]C) (1.25)
Ou
— A : représente le poids d’interpolation qui varie entre 0 et 1. Ce paramétre peut étre considéré
constant ou il peut étre estimé d’une manicre sophistiquée en utilisant un processus d’optimisation
automatique tel que I’algorithme de maximisation d’espérance (EM).

Le calcul des deux (2) probabilités Py, (t;|My) et Py (t;]C) est réalisé selon une estimation

vraisemblance maximale, exprimée ainsi :

tf(t;d
- Py (tiIMg) = T2 (1.26)
ET
df (t;)
- Py (t;]|C) = =—F— .27
ML( 1| ) thevdf(tj) ( )
Oou

-tf (t;, d) : représente la fréquence du terme (t;) dans le document (d) ;

- df (t;) : représente le nombre de documents contenant le terme (t;) ;
-V : représente le vocabulaire d’index.
Miller et al [39] ont proposeé un modele similaire a celui de Hiemstra.

La différence entre les deux états, illustrés par la figure suivante :
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P(t;|d)

A M .
Debut de — » Finde
requete @ requete

Figure 1.2 : Modele de Markov a deux(2) états

Ce modele correspond a la formule suivante :
= P(qIMq) = [eeqlAPu1(tiIMq) + (1 — )Py (8]C)] (1.28)
L’estimation de la probabilité P (t;|M,) est réalisée de la méme maniére que le modele

précédent(Hiemestra). Par contre, la probabilité P(t;|C) est estimée difféeremment :

L))
~ Py (6i1C) = Tev i@ (1.29)

ou
—tf (t;) : représente la fréquence du terme (¢t;) dans le corpus ;

- Zt,-e y tf (t;) : represente le nombre de termes dans le corpus ;

—V : représente le vocabulaire d’index.

1.5 Evaluation des SRI

L’évaluation des méthodes et des modeles de Recherche d’Information (RI) a été un centre
d’intérét important et cela des I’apparition des premiers Systeme de Recherche d’Information
(SRI), les premieres évaluations datent de 1953 [40].

Plusieurs quantités mesurables ont été proposées pour 1’évaluation d’un Systéme de
Recherche d’Information (SRI):
— Le temps de réponse ;
— La pertinence ;
— La qualité ;
— La présentation des résultats ;
— Les performances de stockage (espaces mémoire nécessaire pour le stockage d’index par

exemple)
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L’évaluation des Systéme de Recherche d’Information (SRI) est abordée selon deux (2)
angles différents :
— Paradigme systéme : vise a évaluer les performances du systeme essentiellement en termes de
qualité des documents retournés par le systeme.
— Paradigme usager : vise a satisfaire 1’utilisateur, et non les capacités du systéme.
L’approche « systéme » est la plus utilisée dans la Recherche d’Information (RI), elle se base sur
deux (2) éléments essentiels :
— Mesures d’évaluation des SRI (Systéme de Recherche d’Information) ;

— Les collections de test.

I.5.1 Mesures d’évaluation des SRI
Le principal objectif d’un systéme de recherche d’Information est de restituer a I’utilisateur
tous les documents pertinents et de rejeter tous les documents non pertinents.
Cet objectif est évalué a I’aide de différentes mesures d’évaluation [41]. Nous présentons ci-
dessous les plus utilisées:
— La précision (P) ;
— Le rappel (R) ;
— Le Bruit (B) ;
— Le silence (S) ;
— Les mesures alternatives.

La figure suivante illustre la répartition des documents face a une requéte :
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Documents Documents Documents non
Pertinents pertinents pertinents restitués
(P). restitués (SP). (Nxes (q)-)
B — B &
-_— [
Collections de documents. Documents

Restitués (R).

Figure 1.3 : Représentation des partitions de la collection lors d’une interrogation.

Avec :

— R : représente le nombre de documents sélectionnés par le Systéme de Recherche d’Information
(SRI) pour une requéte () ;

— P : représente le nombre de documents pertinents dans la collection pour la requéte (q) ;

— Nnps(q) - represente le nombre de documents non pertinents sélectionnés dans la collection pour
la requéte (q) ;

— SP : représente le nombre de documents pertinents sélectionnés dans la collection pour la
requéte (q).

1.5.1.1 La précision (P)
La précision est le rapport du nombre de documents pertinents restitués par le systeme (SP)

sur le nombre total de documents restitués (R), exprimée ainsi :

—précision = % (I.30)
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La précision mesure la capacité du systeme a trouver seulement les documents pertinents.
Elle vaut 1 si tous les documents retrouvés sont pertinents, et elle vaut 0 si aucun document

retrouvé n’est pertinent.

1.5.1.2 Le rappel(P)
Le rappel est calculé par le rapport du nombre de documents pertinents restitués(SP) sur le

nombre total de documents pertinents(P), exprimé ainsi :
—rappel = % (L.31)
Quand le rappel vaut 1 c’est que le nombre total de documents pertinents ont été retrouves
par le systeme. Quand il vaut 0 alors aucun document pertinent n’a été retrouvé.
Des mesures complémentaires au rappel et précision ont été définies, il s’agit de bruit et de

silence.

1.5.1.3 Le bruit(B)

La mesure d’évaluation « bruit» est une notion complémentaire a la précision, elle est
définie par cette premiere méthode:
~B=1-P (1.32)
Ou
— P : représente la précision du Systéme de Recherche d’Information (SRI).
Le taux de bruit est le pourcentage exprimant le rapport entre le nombre de documents non
pertinents restitués et le nombre total de documents restitués, il est défini par cette deuxieme

méthode :

- B(q) = 5@ (1.33)
Ns(q)

1.5.1.4 Le silence(S)

La mesure d’évaluation «silence» est une notion complémentaire au rappel, elle est définie
par cette premiere méthode:
-S=1-R (1.34)
Ou:
— R est le rappel du Systeme de Recherche d’ Information (SRI).
Il mesure la difficulté du systeme a retrouver tous les documents pertinents, elle est définie par

cette deuxieme méthode :

-§ (q) = @ (1.35)

SP
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1.5.1.5 Les mesures alternatives

Plusieurs mesures alternatives ont été proposées, parmi elles, nous trouvons :

—La précision exacte(ou R-Précision)

C’est une précision qui est calculée sur les « R » premiers documents retournés par le
systeme, sachant que la requéte admet « R » documents pertinents.
—La précision moyenne non interpolée(MAP)

La précision moyenne non interpolée (Average Mean Precision) est une mesure de
performance globale, elle est calculée en deux étapes :

Premiére étape

Nous calculons la précision moyenne pour une requéte donnée (AF,), et nous calculons pour
chaque document pertinent restitué sa précision (pr(d;)) qui est égale au nombre de documents
pertinents restitués sur le rang de ce document ; pour les documents retrouvés non pertinents leur
précision est égale a zéro (0).

La précision moyenne pour une requéte donnée est alors obtenue en calculant la moyenne

des précisions des documents pertinents, exprimeée ainsi :

1
- ARy = L Spr () (1.36)
Avec :
Tni . ,
_pr(d;) = {Tl si d;jest retrouvé (1.37)
0 sinon
Ou

—n;: dénote le rang du document d; qui a été retrouvé et qui est pertinent pour la requéte ;
— Ty, represente le nombre de documents pertinents retrouveé au rang (ni) ;
— N : représente le nombre total de documents pertinents pour la requéte (q).

Deuxiéme étape

Nous calculons la précision moyenne pour un ensemble de requéte, en effectuant la

moyenne de la précision moyenne de chaque requéte, elle est exprimée ainsi :

1
~ MAP= — Py APy, (1.38)

Ou
—Aqu représente la précision moyenne pour la requéte « j » et « M » représente le nombre de

requétes considérées.
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1.5.2 Les collections de test

Une collection de test représente le moyen d’évaluation des Systéme de Recherche
d’Information (SRI). Elle comprend généralement :

— Un corpus de documents : c’est un ensemble de documents a indexer, sur lesquels le systeme
sera évalué.

— Une liste de requétes prédefinies.

— Les jugements de pertinence : ils sont établis manuellement et ils contiennent la liste des
documents pertinents pour chaque requéte.

L’évaluation d’un Systéme de Recherche d’Information (SRI) consiste a comparer les
résultats retournés par ce dernier par rapport aux jugements de pertinence.

Depuis les années 70, les collections de test se sont multipliées. Elles sont mises en place
dans le cadre de compagne d’évaluation des Systemes de Recherche d’Information (SRI), dont la
collection CACM , la collection CISI, la compagne CLEF et la compagne TREC qui constitue a ce
jour la compagne de référence pour ce qui concerne 1’évaluation des Systémes de Recherche
d’Information (SRI) et cela depuis 1’année de son lancement 1992 [42], [43].

L’objectif de la compagne TREC est de proposer une plate-forme qui réunit :

—Les collections de test ;
—Les taches spécifiques ;
—Les protocoles d’évaluation pour chaque tiche afin de mesurer les différentes stratégies de
recherche [44].
Les taches proposées se sont diversifiées d’une compagne a une autre ; parmi les taches

proposées dans TREC 2012 nous pouvons citer :

— Recherche d’information sur le web ;
— Recherche d’information médicale ;
— Recherche d’information dans les micros blogs ;

— Recherche d’information contextuelle.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté, en général, des principaux concepts de la RI. Nous
avons, particulierement, introduit des éléments de base : requéte, document et pertinence. Nous
avons aussi décrit les processus de base de la RI : I’indexation, 1’appariement requéte-document et
la reformulation de la requéte. Enfin, nous avons traité 1’évaluation des systemes de recherche

d’information ainsi ses mesures alternatives.
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Ces différents concepts traités dans ce chapitre, nous aiderons a mieux comprendre les notions
fondamentales pour mener a bien notre travail.
Le chapitre suivant est consacré a la présentation des deux concepts clés de notre travail a savoir

I'expansion de la requéte et la diversification des résultats de recherche.
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Chapitre I1 Expansion de requétes & Diversification

I1.1 Introduction

Les performances d’un Systéme de Recherche d’Information, mesurées en général par
la double mesure rappel-précision, dépendent d’une part de D’efficacité du modéle de
recherche mise en ceuvre pour I’appariement entre requéte documents, et d’autre part des
requétes formulées par 1’utilisateur.

La requéte initiale de ’utilisateur est souvent représentée par une liste de termes trés
réduite. Cette liste manque souvent des termes intéressants pouvant exprimer effectivement le
besoin en information de 1’utilisateur. Ceci a plusieurs raisons, la plus importante vient de la
diversité du vocabulaire de la collection de documents.

Pour pallier ce probléme, les Systémes de Recherche d’Information (SRI) proposent des
techniques, appelées expansion de requéte, basée sur les caractéristiques de celles-ci pour
améliorer automatiquement la requéte initiale de I’utilisateur.

Ce chapitre est consacré a cette technique qui consiste a ajouter des termes a la requéte
initiale, dans lequel nous allons définir deux (2) partie, la premiere est consacrée pour

I’expansion de requétes, et la seconde est consacrée pour les caractéristiques de celles-Ci.

I1.2. Expansion de requétes

Dans les Systemes de Recherche d’Information, souvent la requéte initiale est
insuffisante pour permettre de sélectionner des documents pertinents qui répondent aux
besoins des utilisateurs.

Pour cela nous allons présenter la technique d’expansion de requétes qui permet de
résoudre ce probléme.
Dans cette premiere partie, nous allons présenter les méthodes d’expansion de requétes, et les
principales approches d’expansion de celles-ci, ensuite nous allons détailler le processus
d’expansion automatique de la requéte, et enfin nous allons présenter I’expansion de requétes

dans le modele de langue.

I1.2.1 Définition de I'’expansion de requétes

L’expansion de requétes est une méthode concue pour améliorer le processus de
Recherche d’Information. Elle est utilisée dans le domaine de conception des Systeme de
Recherche d’Information adaptatifs aux besoins des utilisateurs. C’est un processus qui

permet de construire une nouvelle requéte plus adéquate a la Recherche d’Information dans
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I’environnement du Systéme de Recherche d’Information, comparée a celle formulee
initialement par ’utilisateur.

L’expansion de la requéte consiste donc a ajouter de nouveaux termes a la requéte
initiale ou alors revoir le poids des ses termes dans le but de cibler la recherche vers les
documents pertinents [45].

Plusieurs autres définitions ont été attribuées a 1’expansion de requétes :

— Abberley [46] : définit I’expansion de requétes comme un moyen qui permet de reformuler
les requétes et d’améliorer le processus de Recherche d’Information.

— Elle est considérée selon [47] : comme un processus qui a pour but de préciser et d’éclaircir
les résultats en permettant a I’utilisateur de modifier sa requéte afin d’améliorer la pertinence
de ses résultats.

— Efthimiadis [48], en plus de proposer des classifications des méthodes d’expansion de
requéte, il a aussi donné les définitions suivantes : " I’expansion de requéte est un processus
qui vise a compléter la requéte initiale en proposant des termes supplémentaires, elle est
considérée comme une amélioration de la Recherche d’Information ".

Le schéma suivant permet de représenter les principales approches des Systéme de Recherche

d’Information par I’expansion de requéte initiale :

Requéte reformulée. |e
Utilisateur.
Jugements de
* pertinence.
Documents
restltues l
Documents
pertinents
selon
I"utilisateur.
4 ™ ( N\
Contexte globales Contexte locales :
— Relations de cooccurrence. - Relevance Feedback.
— Ressources linguistiques. — Pseudo Relevance Feedback.
N y,
Y A

Figure 11.1: Processus d’amélioration des SRI par expansion de requétes.
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I1.2.2 Les méthodes d’expansion de requétes
Nous décrivons ci-dessous les facteurs de classifications des méthodes d’expansion de

requétes ainsi les principales approches de I’expansion de celle-ci.

I1.2.2.1 Les facteurs de classifications des méthodes d’expansion de la requéte
Les techniques d’expansion de requétes peuvent étre classées selon trois (3) principaux
facteurs [49]:
— Classification selon ’intervention de ’utilisateur ;
— Classification selon la source de données utilisée ;

— Classification selon la méthode de sélection des termes.

I1.2.2.1.1 Classification selon I'intervention de l'utilisateur

L’expansion de la requéte peut étre réalisée par I’utilisateur (dite manuelle), ou par le
systéme (dit automatique) comme elle peut étre réalisée conjointement par 1’utilisateur et le
systéeme, dans ce cas elle est dite semi-automatique ou interactive [50].

Cependant, le role de I’utilisateur dans ce processus peut étre actif/passif ; il est actif
dans I’expansion manuelle et I’expansion interactive de la requéte, et passif dans 1’expansion

automatique de celle-ci.

a) L’expansion manuelle
C’est a I’utilisateur de sélectionner a partir des documents pertinents ceux dont lesquels
va extraire les termes a rajouter a la requéte initiale dans le but d’effectuer une nouvelle
recherche.
Cette approche est associée aux systemes de recherche booléens. Nous pouvons
procéder a I’expansion de la requéte en utilisant un vocabulaire controlé (thésaurus ou

classification) pour permettre a ’utilisateur de trouver les bons termes pour compléter sa

requéte [51].

b) L’expansion semi-automatique
Cette technique nécessite 1’intervention de 1’utilisateur qui doit identifier et sélectionner

les documents pertinents et ceux qui ne le sont pas.
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Dans cette approche, ce sont donc le systeme et [’utilisateur qui sont responsables de la
détermination et du choix des termes candidats a I’expansion. Le systéeme joue un role
important dans la suggestion des termes, le calcul des poids des termes et 1’affichage a 1’écran
de la liste ordonnée des termes. L’utilisateur examine cette liste et décide du choix des termes

a ajouter dans la requéte [51].

C) L’expansion automatique (directe)
L’expansion directe de requétes consiste a ajouter d’autres termes a ceux utilisés par
I’utilisateur pour I’interrogation. Les nouveaux termes sont choisis automatiquement, sans
I’intervention de I’utilisateur et doivent avoir des sens proches des termes donnés par lui.
Cette expansion consiste a ajouter a la requéte initiale des termes issus de ressources
linguistiques existantes ou bien de ressources construites a partir des collections.

Plus précisément, au niveau des ressources linguistiques (équivalence, association,
hiérarchie), le but est d’utiliser un vocabulaire contrdlé issu de ressources externes. Ce
mécanisme assure la restitution des documents indexés par des variantes des termes
composant la requéte. La construction du thesaurus se fait généralement pendant le processus
d’indexation.

En ce qui concerne la seconde catégorie de ressources (ressources construites a partir
des collections), elles sont construites en s’appuyant sur une analyse statistique des collections
(pondération des termes). Il s’agit de chercher des associations de termes afin d’ajouter des
termes voisins a la requéte. Parmi les thesaurus construits automatiquement, nous pouvons
citer un thesaurus basées sur les similarités [52], un thesaurus statistique [53], ou bien des
mini-thesaurus construits seulement d’aprés la requéte et a partir de techniques de clustering
[54].

Dans ce cadre d’expansion, nous pouvons citer également la réinjection de pertinence
automatique (réinjection de pertinence aveugle), dans laquelle nous utilisons le méme
principe de la réinjection de pertinence mais en considérant les n premiers documents
renvoyés par le systeme comme pertinents [55], [56].

Le probléme avec I’expansion automatique est I’estimation des <<bons>> termes qui
peuvent conduire effectivement a une amelioration du processus de recherche car
I’introduction des termes inappropriés peut entrainer un silence ou au contraire augmenter un

bruit [51].
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11.2.2.1.2 Classification selon la source de données utilisée

Differentes sources de données sont utilisées pour reformuler la requéte initiale. Elles
peuvent étre des ressources externes [57], telles que les ontologies, les thésaurus et la relation
de cooccurrence ente termes dans la collection. Les méthodes basées sur ces ressources sont
dite méthodes globales, ou des documents résultats de la premiére recherche ; les méthodes
basées sur ces ressources sont dites méthodes locales. Ces méthodes sont également connues
sous le nom de reinjection de pertinence.

La réinjection de pertinence a montré son efficacité avec différents modeles de la
Recherche d’Information et affiche de meilleurs résultats que les méthodes globales [58].

I1.2.2.1.3 Classification selon la méthode de sélection des termes
Une méthode permet de sélectionner les termes a ajouter a la requéte initiale, plusieurs
méthodes existent, nous trouvons :
— La relation de cooccurrence ;
— Les mesures d’information ;

— Les techniques de classification.

I1.2.3 Principales approches de I'’expansion de requétes
Plusieurs approches ont été proposées pour I’expansion de requétes afin d’améliorer les
performances des Systéme de Recherche d’Information (SRI).
L’expansion de requéte a été traitée selon deux (2) classes :
— Approche basée sur le contexte global ;
— Approche basée sur le contexte local ;

I1.2.3.1 Approche basée sur le contexte global

a) Utilisation de ressources linguistiques :

L’expansion directe de la requéte consiste a rajouter a la requéte initiale des termes
issus de ressources linguistiques existantes ou bien de ressources construites a partir des
collections. Plus précisément, au niveau des ressources linguistiques, le but est d’utiliser un
vocabulaire controlé issu de ressources externes. Ce mécanisme assure la restitution des
documents indexés par des variantes des termes composant la requéte.

Il existe deux (2) techniques de construire un thésaurus :
— Manuelle ;

— Automatique.
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Manuelle

Le principe fondamental des thésaurus construits manuellement est d’ajouter a la
requéte initiale les termes voisins définis dans le thésaurus. En effet, le systeme présente le
thésaurus a 1’utilisateur et lui permet de naviguer parmi les termes. La polysémie est traduite
par la possibilité d’associer a chaque mot, N catégories différentes représentant ses différents
sens. Ce mode de construction est généralement adapté a des collections de petites tailles, a
domaine spécifiques [59].

Cependant, les thésaurus manuels sont peu utilisés par les Systeme de Recherche
d’Information car leur construction et la maintenance des informations sémantiques qu’ils
contiennent sont couteuses en temps et nécessitent le recours aux experts des domaines
considérés [59].

Les thésaurus permettent d’améliorer le systéme au niveau de I’indexation et de
I’interrogation, en précisant le contexte de la recherche, et en étendant la requéte avec des
termes considérés comme similaires.

Les types de relations traditionnellement définies dans les thésaurus sont :

— La généralisation ou hyperonyme.

— La spécialisation ou hyponyme.

— La synonymie, réelle ou approchée

— La composition ou métonymie.

Ces relations seront détaillées dans ce qui suit.

Nous allons définir quelques thésaurus utilisés en Recherche d’Information (RI) :
— Thésaurus basés sur la hiérarchie :

Nous pouvons citer WordNet comme exemple de thésaurus hiérarchique. Son avantage
réside dans la diversité des informations qu’il contient (grande couverture de la langue
anglaise, définition de chacun des sens, ensembles de synonymes, diverses relations
sémantiques).

En outre, WordNet est librement et gratuitement utilisable pour la recherche. Il couvre
la majorité des NOMS, VERBES, ADJECTIFS et ADVERBES de la langue anglaise
structurés en un réseau de nceuds et de liens. Chaque neeud, appelé synset (set of synonyms),
est constitue d’un ensemble de termes synonymes. Cela signifie que les synonymes ayant le
méme sens sont groupés ensemble dans un nceud pour former un synset. Chaque synset
représente un sens unique d’un mot particulier. Un terme peut étre un mot simple ou une

collection.
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Les synsets de WordNet sont reliés par des liens ou relations sémantiques. La relation

de base entre les termes d’un méme synset est la synonymie. Les synsets sont liés par des

relations telles que: spécifique-générique ou hyponyme-hyperonyme et la relation de

composition meronymie-holonymie [60].

1)

1)

2)

3)

4)

La synonymie

C’est le terme spécifique utilisé pour désigner deux mots qui sont
interchangeables dans certains contextes linguistiques. Elle est notée RT (Related
Term).

Dans ce cas, I’expansion de la requéte initiale se fait a I’aide de I’ensemble des
mots contenus dans le synset, est aussi des mots contenus dans les sens synonymes de
ce synset.

L’hyperonymie

C’est le terme générique utilisé pour désigner une classe englobant des
instances de classes plus spécifiques. Elle est parfois notée BT (Broader Term), Y est
un hyperonyme de X si X est un type de (Kind of) Y. Par Exemple, <<légume>> est
un hyperonyme de <<carotte>> et de << courgette>>.

Dans ce cas, I’expansion de la requéte initiale se fait a I’aide de I’ensemble des mots
contenus dans le synset, et aussi des mots contenus dans les sens péres de ce synset.
L’hyponymie

C’est le terme spécifique utilisé pour désigner un membre d’une classe
(relation inverse de Hyperonymie). Elle est notée NT (Narrower Term). X est un
hyponyme de Y si X est un type de (kind of) Y. Par exemple, <<France>> est
hyponyme de <<pays>>, <<chat>> est hyponyme de <<animal>>.
Dans ce cas, I’expansion de la requéte initiale se fait a ’aide de I’ensemble des mots
contenus dans le synset, et aussi des mots contenus dans les sens fils de ce synset.

L’holonymie

C’est le nom de la classe globale dont les noms meronymes font partie. Y est
un holonyme de X si X est une partie de (is a part of) Y. Par exemple, <<corps>> est
un holonyme de <<bras>>, de méme que <<maison>> est un holonyme de <<toit>>.
La méronymie

Représente la composition de concepts, comme les parties d’un objet. Le nom
d’une partie constituante (part of), substance de (substance of) ou membre (member

of) d’une autre classe (relation inverse de I’holonymie). X est un méronyme de Y si X
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est une partie de Y. Par exemple, <<voiture>> a pour meronymes <<porte>>,

<<moteur>>,
— Automatique : la construction automatique de thésaurus est typiquement basée sur la
Cooccurrence des termes.
— Thésaurus basés sur la similarité :

Les méthodes d’expansion de la requéte basées sur un thésaurus de similarité consistent
a rajouter a la requéte des termes issus d’un Thésaurus de similarité. Ceci revient a calculer
des valeurs de similarité entre les termes de la requéte et ceux d’un thésaurus donné. Les K
meilleurs termes de similarité la plus élevée sont rajoutés a la requéte initiale. ~ Un thésaurus
de similarité est une matrice de similarité terme-terme [61]. Pour le construire, au lieu de
représenter un document par un vecteur de termes, nous représentons chaque terme t; par un
vecteur de documents dans un espace de vecteurs de documents, par exemple :
t, = (dig, -, din)

Avec:
— djk : signifie le poids du document dy par rapport au terme t; et n est le nombre de
documents dans la collection.

La formule de pondération utilisée par Qui Frei [61] pour calculer le poids d; est la suivante

FrQdt) . ..
(0'5+0'5—maxff(ti)>* iif (dg)

2
gt \
?:1(( 0.5+0.5#;(ti))>* llf(d])>

~dy = (IL.1)
Ou

- ff(dy, t;) : lafréquence du terme t; dans le document d.

- iif (dy) = log (m/|dx]|) : la fréquence inverse de dy ; avec m le nombre de termes dans la

collection et |di|est le nombre de termes dans le document d,.

-maxff(t;) : la fréquence maximale du terme t; dans toute la collection.

Le thésaurus de similarité est construit en calculant la similarité entre toutes les paires
de termes (t; , t;) de I’indexation. La similarité entre deux termes est exprimée par le produit
scalaire suivant :

=Sim(t;, t) =1,.¢, = Toq tie * ik (11.2)
Grace a ce thésaurus, I’expansion d’une requéte Q consiste a calculer une similarite,
notée : Simy(Q, t;), entre chague terme du thésaurus et la requéte Q.

La formule utilisée pour calculer cette similarité est suivante :
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Simge(Q, tj) = Xgeq qi * Sim(t;, tj) (IL3)
Ou
—q; : est le poids du terme t; dans la requéte Q.

Ainsi, tous les termes de la matrice du thésaurus de similarité, associés aux termes de la
requéte, peuvent étre ordonnés par ordre décroissant de leur valeur de similarité Sim;.

Les poids des termes sélectionnés sont donnés par la formule de pondération suivante :

_ Simge(Qt)

— WQ;
ql Zti(Q qi

(11.4)

Le nombre de termes a rajouter a la requéte est un paramétre important en Recherche
d’Information (RI) [61]. L’étude empirique effectuée sur trois (3) collections documentaires
(MED, CACM, NPL), a montré que le nombre de termes a rajouter doit avoisiner les 100.
Cependant, d’une collection a 1’autre, le nombre optimal de termes a rajouter est trés
variable, ainsi les valeurs optimales pour MED, CACM et NPL sont respectivement 80, 100,
800 [62].

a) Extension de requétes par relation de cooccurrence [47] :

Contrairement aux techniques locales qui ne considérent que des cooccurrences locales
au document considéré, cette approche permet de prendre en compte les cooccurrences de
mots dans le corpus de documents tout entier. La création des groupements de mots est basée
sur I’hypothése que deux mots cooccurents dans le méme contexte sont sémantiquement
similaires.

Cette hypothése s’interpréte de la maniére suivante : les mots qui sont souvent utilises
ensemble dans un contexte ont une forte probabilité de synonymie c’est-a-dire, pour décrire
un phénomeéne nous utilisons souvent dans un contexte local des synonymes relatifs au

phénomene.

11.2.3.2 Approche basée sur le contexte local

La méthode d’analyse du contexte local a été développé par Croft et Xu [63], utilisée
dans leur systeme de recherche Inquery. A la différence avec les autres techniques de
reformulation, elle utilise la régle de passage. Elle consiste & modifier la requéte initiale de
I’utilisateur a partir des proportions des contenus des meilleurs documents retrouves.

Le principe de base de la méthode est décrit comme suit :
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— Sélectionner n passages des n meilleurs documents retrouvés (un passage est une classe de
termes de taille fixe, par exemple 300 termes).

— Extraire des concepts (groupes de mots) a partir de ces passages. Ces concepts sont ensuite
ordonnés selon 1’équation suivante :

1 s )*idfe idfi
og (afur, )*i f) (IL5)

log(n)

~0(Q,¢) =Tlyeq (6 +
ou
-(afey) = ?=1ftij *fej;
— idf; : Max (1.0, log 10(N/N;)/5.0) ;
— ft;; : représente le nombre d’occurrences du terme t; dans le passage P; ;

— fc¢j : représente le nombre d’occurrences du concept ¢ dans le passage P ;
— N : représente le nombre de passage dans la collection ;
— N; : représente de passages contenant le terme t; ;

— N, : représente de passages contenant le concept c.

— & : représente une constante (¢gale a 0,1) qui permet d’éviter les valeurs nulles.

— Les 70 meilleurs termes des concepts ordonnés sont utilisés dans 1’expansion de la requéte

initiale.

a) La technique de réinjection de pertinence
La technique de réinjection de pertinence est I’une des méthodes de L’expansion de
requétes, connue aussi sous le nom de Relevance Feedback (RF), permet d’enrichir une
requéte initiale selon des informations extraites des éléments jugés pertinents par
I’utilisateur [64].

Le processus de réinjection de pertinence, comporte principalement trois étapes :

— L’¢échantillonnage ;

— L’extraction des évidences ;

— La réécriture de la requéte.

1. L’échantillonnage : est une étape qui permet de construire un échantillon de documents a
partir des éléments jugés non pertinents et le nombre jugés pertinents.

2. L’extraction des évidences : est 1’étape la plus importante, elle consiste en général a
extraire les termes pertinents qui serviront a I’enrichissement de la requéte initiale.
Plusieurs approches ont été développées, la plus connue est celle
de Rocchio [65] adaptée au modéle vectoriel

3. La réécriture de la requéte : consiste a construire une nouvelle requéte en combinant la
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requéte initiale avec les informations extraites dans 1’étape précédente.

Le processus général de la réinjection de pertinence peut étre renouvelé plusieurs fois

pour une méme séance de recherche : nous parlons alors de la réinjection de pertinence a

itérations multiples [64].

Le schéma suivant illustre le processus de réinjection de pertinence :

Requéte

»| Systémede

Utilisateur.

recherche

Requéte reformulée.

r
r

Termes pertinets ou autres.

r

R

¥

d'information.

|, Jugement de pertinence et ]

echantillonnage.

Documents

pertinents
selon

|"utilisateur.

Extraction des évidences.

Figure 11.2: Processus generale de la réinjection de pertinence [64].

D’une maniére générale, la phase d’échantillonnage ne présente pas de probléme

spécifique. Le seul point abordé a ce niveau concerne le nombre d’élément a évaluer pour

pouvoir effectivement constituer un échantillon représentatif [64].

La problématique principale de la réinjection de pertinence reside dans les deux (2)

autres phases : I’extraction des termes (ils sont alors pondérés pour sélectionner les éléments

les plus pertinents) et la réécriture de la requéte avec repondération des termes [64], [65].

Dans la plupart des approches de la littérature, les deux (2) phases sont effectuées avec
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des methodes de pondération des termes similaires. Cependant, certaines méthodes et
particulierement celles basées sur le modele probabiliste, utilisent des méthodes de
pondération différentes [65].

La technique de réinjection de pertinence a été mise en place a 1’origine dans le

modele vectoriel. Rocchio [65] a proposé le modeéle de reformulation de requéte suivant :

Qv = a. Qo + B'ineRr - Lerrer r’ (11.6)

IR |Rr|
Ou:
- Qn: représente le vecteur de la nouvelle requéte (reformulée) ;
- Qo : représente le vecteur de la requéte originale ;
- R : représente I’ensemble des vecteurs r des documents jugés pertinents par 1’utilisateur ;

-R': représente I’ensemble des vecteurs r' des documents jugés non pertinents par

’utilisateur ;
-, B, &: représentent les parameétres de la reformulation.

Nous pouvons remarquer que cette formule permet d’obtenir une nouvelle requéte
dont le vecteur se rapproche des vecteurs des documents jugés pertinents et s’¢loigne des
vecteurs des documents jugés non pertinents.

Dans le modele probabiliste, la réinjection de pertinence est mise en place
directement dans le modéle de mesure de pertinence. Elle consiste a revoir les poids des

termes de la requéte [66], comme suit :

_ _1 r’'+0.5/(r—r'+0.5)
ij = log (df j-1'+0.5)/(n—df j—r+1'+0.5)

(11.7)

Ou:
—r: représente le nombre de documents pertinents ;
—r'. représente le nombre de documents pertinents contenant le terme g; ;
- dfj : représente le nombre de documents contenant le terme q; ;
- n: représente le nombre total de documents dans la collection.
a) La réinjection par pseudo feedback (réinjection aveugle)

Ces méthodes de reformulation nommées aussi, pseudo-réinjection de pertinence (ou

blind) sont effectuées de maniere automatique. Elles se basent sur 1’hypothése que les
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documents les mieux classés (les premiers) sont considéres comme pertinents. Le systéeme
utilise alors les premiers documents pour reformuler la requéte.

Selon Croft et Harper [67], cette technique souffre d’un probléme majeur qui est appelé
<< query drift>>. Ce probléme apparait I’ensemble des documents pertinents (ou ne contient
pas du tout). Donc cette technique ne fonctionne bien que dans le cas ou la requéte initiale
permet d’extraire de bons résultats (beaucoup de documents pertinents).

Le schéma suivant explique la procédure de réinjection automatique :

Petit ensemble de document

sélectionné & partir des tops

documents utilisé pour
I'expansion.
- [
v l
. Documents les plus
Reformulation P
. pertinents
automatique i ]
n sectionnées parle
| derequéte. v . -
' ] ) systéme.
ry .
Reperage et o
» —
_ -

extraction de —

Requéte

» documents
Initiale. -

Figure 11.3 : Processus de fonctionnement du blind RF.

La variante de la formule de Rocchio (formule ((11.6)) pour la réinjection

automatique de la requéte est exprimée par la formule suivante :
1
Qn = a.Qo + B-ﬁZr&Rr (11-8)
Nous voyons dans cette formule que I’expansion de la requéte est uniquement

positive, car on ne peut faire aucune hypothése sur les documents non pertinents, mais rien

ne nous empéche de prendre les derniers documents de la liste comme non pertinents.

Plusieurs travaux [68], [69] ont tenté d’évaluer I’impact de la pseudo-réinjection, en
variant le nombre de termes a rajouter a la requéte. Ils montrent que la performance du

systeme est obtenue lorsque la requéte est construite entre 20 et 40 termes.
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I1.2.4 Le processus d’expansion automatique de la requéte
Le processus d’expansion de requétes contient quatre (4) principales étapes que nous
allons définir par la suite, présentées dans la figure (Figure 11.4) :
— Traitement de données ;
— Génération et classement des termes ;
— Sélection des termes ;
— Reformulation de la requéte.
La requéte initiale de I’utilisateur et la source de données, sont considérées comme

I’entrée du processus et la requéte reformulée comme sa sortie.

Nous schématisons ce processus avec la figure suivante :

s ™ f,r” ™ ( ™ |/" ““\
Requéte ‘
Termes Termes candidats Termes "
) , ] Requéte
intermeédiaires classés d’expansions .
reformulée
Source de Traitement Génération Sélection Reformulation
données ; .
de données et des termes de requéte
classement
des termes ]
N N ) J

Figure 11.4: le processus d’expansion automatique de la requéte.

I11.2.4.1 Traitement de données

La premicre étape du processus d’expansion automatique des requétes consiste a
transformer la source de données pour rendre la requéte de 1’utilisateur plus large dans un
format qui sera traité avec plus d’efficacit¢é par les étapes suivantes. Elle consiste
habituellement d’une phase d’extraction de termes pour faciliter ’acces et la manipulation des

fonctions de traitement.
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Le prétraitement de la source de données (document ou autres) est généralement
indépendant de la requéte de 1’utilisateur qui doit étre étendue, mais elle est spécifique au type
de source de donnees.

De nombreuses techniques d’expansion de requétes sont basées sur les informations
contenues dans les tops documents, extraits en réponse a la requéte de ’utilisateur initiale a
partir d’une collection de documents.

Dans cette étape de traitement de données, il est indispensable d’indexer la collection et
d’exécuter la requéte.

En conséquence, chaque document est représenté comme un ensemble de termes
pondérés, avec un fichier complémentaire inversé de 1’indice qui associe les termes du
document aux termes de la requéte. Le systéeme d’indexation peut également stocker les
positions des termes afin de fournir la recherche basée sur la proximité. Lorsque la collection
utilisée pour I’expansion de la requéte est la méme que celle en cours de recherche, le systéme
de classement a lequel la requéte élargie sera soumise est généralement utilisé pour effectuer
aussi un premier passage de classement. Si un corpus externe est utilisé
(par exemple, des données Web pour les recherches sur I’Internet, ou données de bureau
personnel pour des recherches sur le Web), comme dans [70], [71], [72], [73], en générale un
Systéme de Recherche d’Information (SRI) différent, est nécessaire ; plusieurs options sont
disponibles, telles que I’installation et le fonctionnement d’un moteur de recherche de bureau(
commercial ou disponible gratuitement), en utilisant les récupération APl Web, ou encore le
développement de son propre systéme pour I’indexation des documents et le classement.

D’autres techniques d’expansion de requétes, basées sur 1’analyse du corpus, nécessitent
I’extraction des termes particuliers de la collection manuellement, qui sont généralement
différents de ceux utilisés a des fins d’indexation par un Systéme de Recherche d’Information
(SRI) classique. Une approche bien connue de Qiu et Frei [74], ou chaque terme est
représent¢ comme un vecteur de documents pondéré en utilisant les statistiques d’une
collection non-standard.

Un autre exemple de Crouch et Yang [75], qui construit un thésaurus de statistique en
regroupant d’abord 1’ensemble de la collection de documents via I’algorithme complet de
clustering.

Il existe peu de travaux réalisés pour la sélection des documents comparativement a la
sélection des termes, la méthode présentée dans [76] considere le document pertinent comme

un bon représentatif d’un ensemble de D,.,; (les documents pertinents dans le corpus) dans la
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mesure ou il peut aider efficacement pour trouver les documents pertinents a partir de D,..; par
I’intermédiaire d’une recherche effectuée sur le corpus.

L’objectif de cette méthode est de sélectionner un ensemble de K documents pertinents
représentatifs qui aide a trouver les documents pertinents lors de 1’utilisation de retour de
pertinence basée sur la recherche pour classer tous le corpus, les performances de recherche
qui en résultent seront optimales en ce qui concerne tous les sous-ensembles des k documents
dans D,.;.

Deux (2) grandes familles de méthodes sont présentées pour la sélection de documents :

La premiére :

Elle estime la représentativité d’un document indépendamment des autres documents
dans D,.;, en sélectionnant les k-tops documents classés, cette méthodes assigne au
documents d (appartient a D,..;) une pertinence, RSV(d) qui refléte la représentativité de d
dans D;.;.

Les k-tops documents dans D,,; sont ensuite utilisés comme entrée a la méthode de
sélection des termes d’expansion. Parmi les caractéristiques utilisées pour la sélection des
documents :

— La méthodes Random :

Elle affecte une pertinence a chaque document selon la fonction suivante :

1
- RSV(random) (d)def == (1L.9)

n

Puis choisir les k-documents & partir de D,.,; au hasard.

Ou

—n : represente le nombre de documents dans la collection.

— La méthode QuerySim :

Elle considere le document (d) qui a une similarité élevée avec la requéte comme un
bon représentant et le calcul du la pertinence (RSV) pour chaque document se fait selon la
fonction suivante :

- RSVquerysim (d)? = sim(q, d) (11.10)

— La méthode basée sur la longueur d’'un document :
Elle suppose que les documents pertinents courts sont les meilleurs représentants que les
documents longs pertinents :
_RSVlength(d)def = —|d| (I1.11)
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Ou

—|d] : représente la taille de document d
La deuxieme :

Elle est basée sur I’hypothése suivante : les documents représentatifs sont semblables
les une des autres en exploitant les relations (similitude) entre les documents dans D,.,;. Cette
méthode nécessite une connaissance de tout I’ensemble de documents pertinents. A titre
d’exemple :

— La méthode centroide:

En termes de modéle de langage, le centroide est une probabilité de distribution de tout

le vocabulaire.

- pW\Cent(Dre))® = ~Taep,,, P(W\d) (11.12)
Ensuite, la méthode centroide permet d’estimer les documents représentatifs en utilisant le
KL-divergence du modéle de langue induit a partir du centroide :

SCOTecentroia (A)% = —|d| + (p\cent(Dye)) |[p(\D)) (11.13)

— Les méthodes basées sur le graphe:

Certains travaux sur le reclassement de la premiére liste de documents qui sont trés
semblables aux autres documents dans la liste ont une forte probabilité de pertinence. L’idée
est que ces documents représentent la liste entiére, par la vertu de la fagcon dont la liste a été
créée, c’est-a-dire en réponse a la requéte, ils pourraient étre pertinents au besoin fondamental
de I’'information. Toutefois, la liste est composée de plusieurs documents a la fois pertinents

et non pertinents.

I11.2.4.2 Génération et classement des termes candidats d’expansion

Dans la deuxiéme étape de 1’expansion automatique de la requéte, le systéme génére et
classe les termes candidats d’expansion.
La raison pour laquelle le classement est important, c’est que la plus part des méthodes
d’expansion de requéte, ne pourront choisir qu’un petit nombre de termes candidats
d’expansion a ajouter a la requéte initiale.

L’entrée de cette phase est la requéte d’origine et la source de données transformée ; le
résultat est un ensemble de termes d’expansion, généralement avec des pertinences associées.
La requéte initiale peut étre prétraitée pour supprimer des mots communs et/ou extraire des

termes importants pertinents.
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Nous classons les techniques utilisées pour effectuer la géneération et le classement des
termes candidats selon :
— Le type de relation entre les termes d’expansion générés ;
— Les termes de la requéte initiale.
I1 existe deux (2) types d’association:
— Association un-a-un.

— Association un-a-plusieurs.

I1.2.4.2.1 Association un a un

La forme la plus simple de génération et de classement des termes candidats est basée
sur les associations un-a-un entre les termes d’expansion et les termes de la requéte initiale,
c'est-a-dire, chaque terme d’expansion est associé a un terme unique de la requéte initiale.
Dans la pratique, un ou plusieurs termes d’expansion sont générés et marqués pour chaque
terme de la requéte avec 1’aide d’une variété de techniques.

L’une des ces techniques consiste a s’appuyer sur les associations linguistiques, comme

I’utilisation d’un algorithme de lemmatisation qui consiste a regrouper les mots d’'une méme
famille et les réduire en une entité appelée lemme (forme canonique).
Les approches statistiques consistent a analyser un document, en évaluant les éléments d’un
document par leur fréquence d’occurrence dans un document. Ces statistiques peuvent &tre
utilisées pour créer des index ou extraire les concepts d’un domaine en vue de sa
modélisation.

Par contre I’approche linguistique consiste a calculer automatiquement la similarité
terme-a-terme dans une collection de documents.

L’idée générale est que les deux termes sont sémantiquement liés lorsqu’ils apparaissent dans
les méme documents, tout comme deux documents sont considérés comme similaires s’ils
contiennent les méme termes. Deux (2) simples mesures de similarité sont :

— Le coefficient Dice (D) ;

— L’indice de Jaccard (J).

Compte tenu des termes u etv, le coefficient Dice (D) est définit comme suit :

_ 2dfunw
-D = (11 14)
ou

—df, - représente le nombre de documents qui contiennent a la fois les termes u et v
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- df,,df, : représentent les nombres de documents contenants les termes u et v
respectivement.

L’indice de Jaccard (J) est définit comme suit :

— dfu/\v
J=g (I1.15)

Ou

—df,,vp : représente le nombre de documents contenants le terme u ou le terme v.

Une approche plus générale est définit dans ce qui. Si on considére une matrice A terme-

document ou chaque cellule Ay 4 représente le poids W, 4 pour le terme (t) dans le document

(d), et si on considere une matrice C de similarité terme-a-terme alors est calculée ainsi :

-C = AAt (I1.16)

ou

— Cy,, : représente le degré de similarité entre le terme u et le terme v. C,,,,

—C, , est donnée comme suit :

—Cyp = 2dj Wy, ;. Cyy (11.17)
Ainsi, la corrélation entre chaque terme de la requéte et chaque terme dans la collection

peut étre calculée a I’aide de la formule définit ci-dessus et pour introduire la notion de

fréquence des termes, il est préférable de générer des facteurs de similarité normalisés,

comme la mesure de cosinus donnée par la formule suivante :

- Cuy (I1.18)
[Zawh.zaws,

La formule (II. 17) peut produire différentes méthodes de similarité terme-a-terme, en se
basant sur la fagon dont les documents et la fonction de pondération sont choisis.

Une technique bien connue proposée par Attar et Fraenkel dans [77] repose sur I’ensemble
des documents retournés en réponse a la requéte initiale et utilise la fréquence des termes
pondérés.

La cooccurrence des termes dans 1’ensemble du document est simple, mais la position
des termes pose un inconvénient car elle n’est pas prise en compte, alors que deux termes qui
apparaissent loin I’un de I’autre dans un document. Cet aspect est généralement abordé en
considérant la proximité des termes c’est-a-dire en utilisant des documents textuels restreints

tels que les documents de longueur fixe pour mesurer la similarité des termes.
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Cependant, la cooccurrence simple, dans un contexte grand ou petit ne signifie pas
nécessairement que les termes sont similaires. L’information mutuelle est une mesure plus

compléte pour I’association de mot, qui intégre la dépendance entre termes [78], [79].

Elle est définit ainsi :

_ P(u,v)
Ly = logy |52+ 1] (11.19)

Ou

— P(u,v) : représente la probabilité conjointe que le terme u et le terme v apparaissent dans

un certains contexte (généralement un document) ;

— P(w), P(v) : représentent les probabilités d’occurrence des termes u et v respectivement.
L’un des inconvénients de I’information mutuelle est sa tendance a favoriser les termes

rares plus que les termes communs. Ce qui peut devenir un probléme plus aigu pour les

données clairsemées. Sinon, nous pourrions envisager la définition classique de la probabilité

conditionnelle. Elle consiste a mesurer le degré de l’association du terme v au terme u

donnée comme suit :

_P(v,u) = % (IL 20)

De ce fait, les régles d’association ont été utilisées afin de trouver les termes

d’expansion en corrélation avec les termes de la requéte [80], [81].

I1.2.4.2.2 Association un a plusieurs
Association un-a-un a tendance a ajouter un terme quand il est fortement lié a 1’un des
termes de la requéte initiale. Dans certains cas, cela ne peut pas refléter exactement les
relations des termes d’expansion a la requéte dans son ensemble.
Ce probléme a été analyse par Bai & al [82], par exemple, si le <<programme>> est fortement
li¢ a une requéte contenant le mot <<ordinateur>>, alors 1’expansion automatique pourrait
fonctionner seulement pour certaines requétes comme :<<programme java>>, <<programme
d’application>>, mais pas pour d’autres requétes comme: <<programme TV>>,
<<programme spécial>>.Ici encore, nous rencontrons la question de I’ambiguité de la langue.
Le principe de 1’approche association un-a-plusieurs est d’étendre 1’association un-a-un

pour les autres termes dans la requéte. L’idée est que si un terme d’expansion est corrélé a

plusieurs termes de la requéte, donc in est corrélé a la requéte dans son ensemble.
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La formule définit dans ce qui suit, calcule les facteurs de corrélation d’un terme d’expansion
candidat v pour chaque terme de la requéte, en utilisant des corrélations terme-a-terme, puis
elle combine les pertinences trouvés pour trouver la corrélation de la requéte (q) globale :
~Cqw = 707 Dueq Cuv (I1.21)

Une approche similaire a été proposé dans [83] et [84], et plusieurs autres travaux de
recherche ont suivi [85], [86], [87] et [88].

La formule (II. 17), dans [89] est utilisée pour déterminer la similarité terme-a-terme
dans toute la collection. Elle est vue comme un espace concept-terme, ou les documents sont
utilisés pour extraire les termes d’indexation.

Dans un document, le poids du terme est donné comme étant le produit de la fréquence
du terme dans le document par la fréquence inverse du terme associe a ce document, et la

fréquence inverse du terme d’un document (d;) est exprimée comme suit :
T
- logD—Tj (1.22)

Ou
—T : représente le nombre de terme dans la collection ;
—DT; : représente le nombre de termes distincts dans le document (d;).
L’inverse de la fréquence du terme est similaire a celle du document utilisée pour le
classement du document.

La formule (I1. 17) est utilisée pour calculer la corrélation d’un terme-concept (plutét

qu’une corrélation terme-a terme)
Ou
— W, : représente la fréquence du terme de la requéte dans le j-ieme passage ;
— W, ; : represente la fréquence du concept ¢ dans le j-ieme passage.

Un concept représente un groupe de mots adjacents (proches) dans les documents les
plus recherchés, et le passage est une portion de texte de taille fixe, utilisée pour analyser les
concepts candidats.

Le calcul de la valeur de corrélation terme-concept exacte est basé sur la fréquence
inverse du terme et du concept dans les passages contenus dans I’ensemble de la collection.

L’approche un-a-plusieurs est aussi basée sur une combinaison de relations multiples
entre les paires de termes dans un cadre de la chaine de Markov [90]. Un réseau d’expansion

est construit pour chaque requéte, il contient des paires de mots qui sont reliés par des types
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de relations, comme des occurrences, des synonymes, des radicaux et les probabilités de
transition. Ces relations peuvent étre générées a partir de plusieurs sources.

Ensuite les mots avec une forte probabilité de pertinence sont sélectionnés en tant que
termes d’expansions. En tenant compte des données rares, 1’approche un-a-plusieurs est plus
robuste. Cette approche prend en charge des données complexes impliquant des chaines de
termes. Elle présente des limitations des relations entre les termes simples, et afin de les
surmonter, nous pouvons voir la requéte comme une expression, et ensuite chercher des
phrases qui lui sont liées. Les phrases sont caractérisées par un contexte riche et une moindre
ambiguité que leurs mots constructifs méme si une évaluation de similarité au niveau de la

phrase ne peut pas étre simple.

11.2.4.3 Sélection des termes

Aprés avoir classé les termes candidats. Dans la deuxiéme étape, les principaux
¢léments (termes) sont sélectionnés pour 1’expansion de la requéte.

Les termes avec une probabilité supérieurs a un certain niveau peuvent étre sélectionnés
seulement quand les pertinences des termes sont considérées comme des probabilités.
Plusieurs techniques pour la sélection des termes ont été proposees, elles utilisent des
informations et pas seulement que les poids attribués aux termes candidats.

Une des ces techniques utilise plusieurs fonctions de classement de termes, et
sélectionne pour chaque requéte les termes les plus courants.

Une autre stratégie consiste a choisir une quantité variable de termes d’expansion en fonction
de la difficulté de la requéte.

Dans [91] les auteurs utilisent un classificateur afin de distinguer entre la pertinence et
le non pertinence du classement des termes d’expansion. Pour apprendre les parametres du
classificateur, un ensemble d’information est créés dans lequel les termes simples sont
étiquetés comme bons ou mauvais selon leurs influences sur les résultats de la recherche.

L’ajout de termes a la requéte accroit la performance du Systeme de Recherche
d’Information (SRI). Buchley & al [92] ont expérimente le retour de pertinence dans
I’environnement multi-fond documentaire TREC ; ils ont montré que le taux de performance
(rappel-précision) est davantage corrélé avec le nombre de termes ajoutés qu’avec de
documents initialement retrouves.

Ils ont abouti a la mise au point de 1’équation de variation suivante :

—RP (N)+ Alog(N) +Blog (X) + c (I1.23)

Avec
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— RP (N): représente la performance du systéeme pour N documents restitues ;
— N : représente le nombre de documents restitués ;
— X : représente le nombre de termes ajoutés a la requéte ;
— A, B, C: représentent des constantes.
IIs ont conclu que le seuil critique du nombre de termes a ajouter a la requéte dépend
des caractéristiques de la collection. En outre, la pondération différenciée des termes ajoutés a
la requéte accroit la performance du systéme. On attribue alors un poids :
— Moins important aux termes ajoutés [93].
— Plus important au terme issu des documents pertinents que ceux issus des documents
non pertinents [94].
La méthode de sélection des termes a ajouter a la requéte est aussi importante que le choix de
leur seuil. Nous citons les principales méthodes expérimentées.
= Salton et Buckley [95] : ont expérimenté séparément, 1’ajout de tous les nouveaux
termes, tous les termes issus des documents pertinents et les termes les plus fréquents
dans les documents restitués a la requéte initiale. L’expansion de la requéte avec tous
les nouveaux termes offre de meilleurs résultats que les autres méthodes, toutefois
I’écart de performance n’est pas trés considérable relativement aux exigences de temps
et d’espace mémoire.
Robertson [96] et Haines [97] adoptent une méthode de sélection de nouveaux termes sur
la base d’une fonction qui consiste a attribuer pour chaque terme un nombre traduisant sa
valeur de pertinence. Les termes sont alors triés puis sélectionnés sur la base d’un seuil.

Robertson propose la formule suivante pour le calcul de la valeur de sélection d’un terme :

=SV (i) =w(P; — U;) (1.24)
Avec
= PiA-U)
-w = log TPy (IL.25)
Avec

P; : représente la probabilité (d;=1/D est Pertinent) ;
U; : représente la probabilité (d;=1/D est Non Pertinent).

= Harman [98] propose les fonctions suivantes
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sV (i) = "L (11.26)
Avec:
— RT; : représente le nombre total de documents retrouves par la requéte ;
— df; : représente la fréquence d’occurrence du terme t; dans la collection ;
— N : représente le nombre total de documents dans la collection.
sv (@) =1L (11.27)
Avec
—1; : represente le nombre de documents pertinents contenant ¢; ;
— R : représente le nombre de documents pertinents.
SV (i) = log, 2490 (I1.28)

(1-p)
Avec
— p; : représente la probabilité que t; appartienne aux documents pertinents ;
— q; - représente la probabilité que t; appartienne aux documents non pertinents.
Les expérimentations realisées sur différentes collections standards, ont révelé que la

troisieme fonction est la meilleure.

I1.2.4.4 La reformulation de la requéte

La reformulation de la requéte est la derniére étape du processus d’expansion
automatique de la requéte. Elle décrit la requéte élargie qui sera soumise au Systéme de
Recherche d’Information (SRI) ce qui revient généralement a affecter un poids a chaque
terme qui décrit la requéte étendu appelé <<pondération de la requéte>>.

Il existe plusieurs techniques de pondérations de requétes, la plus populaire est
reproduite a partir de la formule Rocchio pour la réinjection de pertinence [99].
La formule générale est donnée comme suit :
“W'iq = (1= 2).W,q + L.RSV, (11.29)
Ou
—q' : représente la requéte étendue ;
— q : représente la requéte originale ;
— A : représente le parametre de pondération ;
— RSV, : représente le poids attribué au terme d’expansion t.

Les poids basés sur les documents pour la requéte qui n’est pas étendue el les

pertinences en fonction de différence de distribution utilisés pour les termes d’expansion
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possedent de differentes échelles, alors leurs valeurs doivent étre normalisées avent de les
additionner dans la formule (11. 29).

De ce fait, plusieurs techniques de normalisation simples, discutées dans [100], ont été
proposées, elles produisent des résultats comparables en général.

Afin d’optimiser les performances, la valeur A peut étre ajustée si les données sont
disponibles. Donner plus d’importance par exemple aux termes de la requéte initiale deux (2)
fois plus que les termes d’expansion. Ou autres possibilités comme la technique suggérée
dans [101] et qui consiste a utiliser une formule de pondération de requétes sans parameétres.
La formule ci-dessus peut étre utilisée dans le cas ou les termes sont extraits d’un thésaurus
ou de Word Net.

Les pondérations peuvent étre fondées sur des criteres multiples comme le nombre de
termes, le nombre de cooccurrence, la longueur du document et le type de la relation.
L’étape de pondération de termes est naturellement prise en charge si ’approche de
modélisation du langage effectue le classement des documents
Dans la formule suivante, le modéle de requéte est estimé généralement, en ne considérant

que des mots de la requéte initiale :

. P(t|0
= Sim(q, d)a e P(t] 84)log Pgtleg (11.30)

Tandis que le modéle de document est estimé en considérant également les mots

invisibles :
-P(|6’q) = (1 —2).P(t|64) + A.P(t|6,) (I1.31)

Ou
— 04 : représente le modele de document ;
— 0. : représente le modéle de la collection.

Ainsi la question qui se pose est de savoir s’il est possible de créer un meilleur modele
de requéte en trouvant les mots connexe avec leurs probabilités associées et ensuite d’utiliser
le modéle de requéte correspondant pour unir le modéle de la requéte initiale de la méme
maniére que le modele de document est lissé avec le modéle de la collection.

De ce fait, plusieurs méthodes ont été explorées. Elles sont basées non seulement sur les
documents feedback [102], [103], mais également sur les relations entre les termes [104].
Indépendamment de méthode de génération spécifique, le modeéle final étendu est donnée par

la formule suivante :
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—P(t|6'q) = (1 = 1).P(t|64) + A.P(t|0¢em) (11.32)
ou
— 04 : représente le modele de la requéte initiale.

Cette expression peut étre considérée comme une généralisation de la formule (10).la
pondération de la requéte est la méme dans le processus d’expansion automatique de requéte,
mais elle n’est pas toujours assurée.

Une approche alternative simple consiste en 1’augmentation du nombre de termes qui
décrivent la requéte sans effectuer la pondération de requéte. Une autre approche vise a
augmenter le nombre de termes de la requéte, et ensuite appliquer une version modifiée de la
fonction de pondération utilisée par le systeme de classement pour explicitement traiter avec

les fonctionnalités d’expansions.

I1.2.5 L’expansion de la requéte dans le modele de langue
Nous présentons ci-dessous les méthodes, les plus en vue, d’expansion de la requéte

dans le cadre du modéle de langue.

I1.2.5.1 Modele de Lavrenko et Croft

Au lieu de modéliser la Recherche d’Information (RI) comme processus de génération
de la requéte, Lavrenko et Croft [105] ont proposé de modéliser explicitement le modele de
pertinence. Ils ont en effet, proposé d’estimer ce modele a partir du modele de la requéte sans
utiliser les données d’entrainement en faisant le parallele avec la modélisation de la pertinence
proposée dans le modele probabiliste classique. Ils considérent en effet, que pour chaque
requéte, il existe un modeéle permettant de générer le sujet (theme) abordé par la requéte, c’est
ce que les auteurs appellent le modele de pertinence (6g).

Le but est alors d’estimer la probabilitép(t|8z), de générer un terme a partir du modéle
de pertinence. Comme le modele de pertinence n’est pas connu, les auteurs ont suggéré
d’exploiter les documents retournés les mieux classés (feedback document) en assumant
qu’ils sont générés du modele de pertinence. Ce modele est formalisé comme suit :
~p(tl6g) = Xaer P(Dp(tld) [T, P(qild) (IL.33)
Ou
— R : représente 1’ensemble des tops documents pertinents ;

— P(d) : représente la probabilité de choisir un document d des tops documents pertinents

retournés.
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Ainsi, le modéle de pertinence obtenu est une combinaison pondérée du modele
individuel de chaque document feedback p(t|d) avec le score de ce document vis-a-vis de la
requéte
P(q;|d).

Les résultats des expérimentations ont montré que cette approche améliore sensiblement
les performances de la Recherche d’Information (RI), de +10% a +29% d’amélioration de

précision moyenne par rapport au modele de langue de base [106], [107].

I11.2.5.2 Modele de Zhai et Lafferty

Dans la méme option que [105], Zhai et Lafferty [108] ont proposé un modéle nommé
model-based feedback, ou le nouveau modéle de la requéte est obtenu par I’interpolation du
modele original de la requéte avec un modele de matiére 6 (Topic model), obtenu en
utilisant les documents les mieux classés (retour de pertinence). La construction du modele 6
consiste en 1’extension d’une partie des documents retournés pertinents qui est distincte de
I’ensemble des documents de la collection. Comme les documents les mieux classes sont
susceptibles de contenir a la fois des informations pertinents génériques (ou méme non
pertinents), ils peuvent étre représentés par un modele génératif mixte qui combine le modéle
61 (a estimer) et le modéle de langue de la collection. Le logarithme de la probabilité des
documents les mieux classées est donnée comme suit :

logP(r|0r) = Xaer Le (¢, dlog ((1 — Dp(¢t] 67) + Ap(¢|C)) (I1.34)
Ou
— R : représente I’ensemble des documents les mieux classés ;
—c(t, d) : représente le nombre d’occurrence du terme t dans le document d ;
— A : représente le poids d’interpolation.

L’algorithme EM (Expectation-Maximisation) est ensuite utilisé pour extraire le modeéle 6.

I1.3 La diversification des résultats de recherche

Un nombre considérables d’expérimentations ont été effectuées sur les collections de
documents pour 1’évaluation de I’'impact induit par I’expansion de requéte sur le processus de
Recherche d’Information (RI), des améliorations ont été constatées. Cependant, pour certaines
requétes "difficile” ou "ambigue"”, I'expansion de requétes n‘améliore pas les résultats. Par
exemple pour la requéte "Java" elle est ambigle car elle fait référence a trois sens distincts :

langage, café et ile.  Si un seul sens est pris en considération dans I'expansion de cette
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requéte, alors les utilisateurs ayant un besoins différents ne seront pas satisfaits. Pour
satisfaire tous les besoins, il faut diversifier les résultats de recherche. Cette diversification est
contrdlée gréace aux caractéristiques de la requéte.

Nous présentons dans cette section la notion de diversification des résultats et les

caractéristiques de requétes pour identifier les requétes nécessitant de la diversification.

I1.3.1 Définition et objectifs de la diversification [49]

La diversification des résultats de recherche vise a sélectionner divers documents a
partir des résultats de recherche afin de couvrir autant d’intentions que possible. Dans les
approches existantes, on suppose que les résultats initiaux sont suffisamment diversifiés et
couvrent bien les aspects de la requéte. Or, on observe souvent que les résultats initiaux

n’arrivent pas a couvrir certains aspects.

La diversification des résultats de recherche essaie de sélectionner des résultats pertinents
mais diversifiés parmi les meilleurs résultats.

Il est peut étre considéré comme un probleme d'optimisation dont le but est de déterminer un
ordre  (ou un classement) des documents, de maniere a  couvrir
autant que possible les différents aspects de la requéte.

La diversification des résultats de recherche vise a identifier les informations pertinentes dans
I'incertitude posée par une requéte ambigiie. Son efficacité dépend a la fois de la pertinence
des documents retournés, et de leurs capacités a remplir de multiples intentions de

I'utilisateur, par rapport a la requéte de l'utilisateur.

La diversification des résultats de recherche peut étre considérée comme une
généralisation du probleme standard de classements des informations ou les défis a relever
sont les suivants:

e  Satisfaire les besoins multiples en informations au-dela de la requéte de 1’ utilisateur :

Ce premier défi est d0 au probléeme de I'ambiguité de la requéte, ce qui signifie qu'une
requéte peut avoir plusieurs aspects (ou interprétations). Cependant, 1’aspect de
l'utilisateur avec lequel est concerné n’est pas clair.

e Eviter la redondance dans le classement des informations : ce deuxiéme défi est di

au fait que, une fois un document d satisfaisant les besoins en informations de

I’utilisateur a été obtenu, un autre document d’ qui satisfait les mémes besoins en
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informations de 1’utilisateur a que d, est considérée comme plus utile (ou redondant)
pour l'utilisateur. Il a été montré que la pertinence d'un document dans un classement
doit étre estimée dépendamment de la pertinence des documents classés au-dessus de
ce dernier. Autrement dit, un bon moteur de recherche doit tenir compte de la
pertinence d'un document a la lumiere des autres documents recupéres. Il est donc

important d'enlever ce document redondant d’ du la liste de classement.

I1.3 .2 Classification des approches de diversification [49]

Nous pouvons classer les méthodes en deux catégories, selon la fagon dont les aspects de la
requéte sont représentés : les approches de diversification implicites et les approches de

diversification explicites.

I1.3.2.1 L’approche de diversification implicite

L’approche de diversification implicite favorise des documents différents a travers les
relations entre les documents pour produire des listes de classement qui véhiculent a la fois
Iinformation pertinente et diversifiée sur une requéte explicite pour couvrir autant que
possible les différents aspects de la requéte (qui sont soit définis manuellement ou extraites
automatiquement ) sur la base de la relation entre les documents et la requéte.

Parmi les approches les plus importantes de la diversification implicite, nous citons :
La méthode basée sur «Novelty » : La majorité des diversifications implicites adoptent cette
stratégie de nouveauté ou de non redondance. Son importance été démontrée dans plusieurs
études ainsi certains montrent qu’il est important que les moteurs de recherche actuels
prennent en compte le critere de «Novelty ».
Carbonell et Goldstein [116] proposent une méthode appelée Pertinence marginale
maximale, qui est la premiere méthode de diversification implicite basée sur « Novelty ».
La pertinence marginale maximale : est une méthode représentative précoce des
diversifications implicites et elle est I'une des approches les plus populaires dans le document
de diversification. Elle vise a équilibrer la pertinence et la diversité d'une liste de classement,
en sélectionnant les documents qui optimisent la pertinence et en réduisant la redondance par

rapport aux documents de rang supérieur.
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I1.3.2.2 L’approche de diversification explicite

La majorité des approches explicites adoptent une stratégie basée sur la couverture
« coverage » puisque ces approches exigent que les aspects de la requéte soient connus (qui
sont souvent déterminées manuellement).
La méthode basée sur « coverage » : Le travail de Radlinski et Dumais [117] a été le premier
qui représente la direction vers des approches de diversification explicites. Les auteurs
proposent de trouver pour chaque requéte Q d'autres requétes qui sont liés a Q. Plus les
reformulations de la requéte sont exécutées, plus la diversité est.
Dans Radlinski et Dumais [117], les requétes reformulés sont définis comme les requétes qui
sont trouvées dans les journaux de recherche ayant au moins un mot commun avec la requéte
Q original, et que l'utilisateur soumis au moins deux requétes liées & Q dans une minute de
chaque autre. Les auteurs développent des méthodes pour générer lI'ensemble des requétes
connexes a partir de laquelle (Résultat Maximum Variety) est le plus puissant.
Dou et al [118] affirment que les résultats de la recherche doivent étre diversifiés d'une
maniére multidimensionnelle, car les requétes sont généralement ambigués a différents

niveaux et dimensions.

11.3.3 Caractéristiques de la requéte pour controler la diversification
Nous allons détailler les deux (2) caractéristiques suivants:
— La taille de la requéte ;

— Clarté de la requéte.

I1.3.3.1 Taille de la requéte

Des expérimentations intéressantes ont été reéalisées sur la base TERC7 et présentées dans
[110]. Les auteurs montrent en effet que la dérivation automatique de courtes requétes a partir
de documents jugés ou supposes pertinents a la suite d’une recherche initiale, permettent
d’atteindre des résultats trés performants pour différentes taches: recherche, filtrage et

routing.

11.3.3.2 Clarté de requéte

La clarté de la requéte a été utilisée pour prédire la difficulté de requéte [111].
Lorsqu'une requéte est difficile, cela pourrait signifier qu'il a différents interpretations, donc
afin de compléter I'image de tous les aspects de la requéte, nous avons besoin de fournir un
ensemble diversifié de documents pour vous assurer que tous les aspects de la requéte sont

couverts.
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Selon la définition [111], la clarté d'une requéte est la divergence de Kullback-Leibler de
modéle de la requéte et du modéle de collection. Pour notre cas, le modéle de requéte est

estime a partir des documents pertinents en F,..; qui est définie comme suit :

P(W|0Fyer)

Ou
— P(w|6F,,;) est estimée comme sulit :
c(W,Frel) (1136)

ZwleFrel C(W,rFrel)'
Avec c(w, F.,) : représente le nombre de mots w in F., (& savoir, les documents

pertinents).

I1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux concepts, dans la premiére section nous
avons détaillé 1’expansion de requétes, dans laquelle, nous avons cité les trois (3) facteurs de
classifications des méthodes d’expansion de requétes, puis nous avons énuméré et expliqué
les principales approches de I’expansion de celle-ci, a savoir 1’approche basée sur le contexte
global et I’approche basée sur le contexte locale, aprés nous avons cité les étapes de la
reformulation de la requéte, a titre d’exemple, le prétraitement des données, la génération et le
classement des termes candidats d’expansion, la sélection des termes d’expansion et la
réécriture de la requéte, et en fin, nous avons abordé I’expansion de requéte dans le cadre du
modele de langue.

Dans la deuxiéme partie, nous avons présenté le concept de la diversification des
résultats de recherche et ses objectifs, nous avons parlé de la classification des approches de
diversification (implicites et explicites). En fin nous avons expliqué les caractéristiques des
requétes qui predisent les requétes necessitant la diversification, a savoir la taille et la clarte.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre méthode proposée, qui consiste a
utiliser les caractéristiques de requétes pour choisir les termes d'expansions afin d'assurer la

diversification des résultats de la recherche.
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Chapitre III Représentation & Implémentation de I'approche

I11.1 Introduction
Dans la premiére section, nous décrivons 1’approche proposée. Dans la seconde
section, nous abordons I’expérimentation de 1’approche en précisant les outils et langage

utilisés pour sa mise en ceuvre.

Enfin nous présentons quelques résultats expérimentaux obtenus sur la collection de test
TREC AP88.

II1.2 Présentation de I'approche proposée

I11.2.1 Principe de I'approche
Le besoin en information de I’utilisateur est exprimeé par une requéte qui est exécutée
par le systéeme de recherche d’information. Dans certains cas cette requéte n’est pas compléte

et claire, alors elle retourne des résultats qui ne sont pas satisfaisants.

Pour remédier a ce probleme, nous utilisons I’expansion de requéte pour améliorer la requéte

initiale en ajoutant des termes généreés, classés et choisis pour reformuler enfin cette requéte.

Cependant, il existe des requétes non améliorées avec cette méthode classique et cela est da

au fait que ces requétes traitent de plusieurs thématiques (les requétes ambigues).

Pour remédier a ce probleme nous proposons une approche qui se base sur le principe

contenant les éléments suivants :

1. Une requéte multithématique est une requéte ambigie, cette requéte nécessite alors de
la diversification dans le choix des termes d’expansion ce qui implique I’obligation
d’effecteur un travail de regroupement (clustering) des documents pseudo pertinents
afin de capter toutes les thématiques de cette requéte une fois que ce travail est

effectué on sélectionne les documents d’expansion a partir des clusters obtenus.
Nous avons utilisé 1’algorithme de k-means pour le clustering .1l consiste a diviser les

documents retournées en plusieurs sous ensembles, ces sous ensembles sont formes

par des documents qui se ressemblent au sens d’un critére de similarités.
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2. Si au contraire la requéte n’est pas multithématique alors elle est claire, donc les
premiers documents pseudo pertinents traitent de la thématique de la requéte.

3. Sur la base des deux eléments énoncés précédemment, on établit un seuil pour
I’ambigiité de la requéte pour spécifier quelle source (documents d’expansion) a

utiliser. Ce seuil est obtenu par expérimentation.

Enfin le calcul du score de clarté (I’ambiguité) de la requéte est obtenu par la formule

suivante :

Score de clarté = Y, P(t;|M) * logzl;((tt;_lllg (n.1)

Ou n représente tous les termes des top documents « M » et P(t;|M) est la fréquence globale
relative du terme «t;, dans ces top document. P(t;|C) est la fréquence globale relative du
terme « t;,, dans la collection C.

I11.2.2 Formalisation de I'approche
Nous présentons dans cette section, 1’emplacement de notre approche dans le SRI et les

algorithmes mis en ceuvre pour I’implémenter.

111.2.2.1 Emplacement de notre approche dans un systéeme de recherche
d’'information

La figure suivante illustre I’emplacement de notre approche dans un SRI :
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Figure 111.6: Emplacement de notre approche dans un SRI.
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I11.2.2.2 Processus d’expansion avec notre approche
Nous schématisons le processus d expansion de requéte avec notre approche dans la figure

suivante :

Collection de documents

Requéte
Source de données

Termes \ Termes candidats Termes Requéte
intermédiaires / classés d’expansion reformulée

) GEnération _ )
Traitement ot Selection Reformulation

. 4 .
de donnees classement des termes & requéte
des termes

Top document 1 Top document 2
Etapel Etape2
Etendre laclasse Requéte non ambigiie
« Cuery Effectuerle
Expansion » et clustering des
lcul .
, ':E_ cf‘ Et Reguete ambigie dacuments
'ambigietede | |
chague requéte

Figure 111.2 Processus d’expansion avec notre approche.

Etapel:

Cette étape consiste a calculer I’ambigiiité de chaque requéte dans le but de choisir ensuite la
méthode de classement des documents a utiliser. Pour faire ce calcul nous avons modifié la
classe Query Expansion de plate forme Terrier. Voici 1’algorithme de calcul de

I’ambigiiité qui présente la maniere de choix de méthode de classement des documents :
Entrées :Top_Document[]

Sorties :score_clarté
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Début
/IRemplir la table

Table < clé,valeur>
Pour (i=0 jusqu’a taille de Top_Document )
Récupérer toutes les informations sur les termes du document i dans la matrice 1d_terms[][]
Pour (j=0 jusqu’a taille Id_terms [0])
Mettre Id_terms [0][j] ,Id_terms [1][j] dans table //1d_terms [0][1]comme premier argument

[l et Id terms [j][1]comme deuxieme argument

Fin pour

Fin pour

/I calculer le score de clarté

Pour (i=0 jusqu’a taille de table)
Récupérer la fréquence globale du terme i dans top_documents notée TFdp // de table
Récupérer la fréquence globale du terme i dans la collection de document notée TFg
/I calculer la fréquence relative du terme dans la collection notée P (ti|C)

P (t|C)=TFg/ Taille de la collection // C représente la collection

/lcalculer la fréquence relative du terme dans top documente P (t;|M)

P( ti, M )= TFdp/taille-totale-de-top-document-document // M représente les premiers

documents de top document

/I calculer le score de clarte

Score_clarte += P (ti| M)* log,P( ti/M) /P( ti/C)

Fin pour
Fin
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Etape2:

Cette etape est effectué si le score de clarté calculé dans 1’étapel est inferieur a un seuil
définit, c’est-a-dire elle est effectuée si la requéte est ambigiie. Nous avons utilisé pour ¢a
I’algorithme de « k-means » qui a pour but de faire le clustering dans le cas d’une requéte
ambigle qui a pour but de classer les tops documents dans des clusters ensuite de sélectionner

les documents d’expansion a partir de ces clusters.

Entrées :

Int [] docIDs //Vecteur des documents

Nbr_documents // nombre de documents a utiliser dans le clustering
Int K // nombre de clusters considérés

Sorties : « liste de documents obtenus apreés le clustering »

Si score > seuil
ExpansionTerms (KL)

Sinon

Clustering avec k-mean:
-Récupérer les documents et les parcourir un par un
-calculer la similarité entre chaque deux documents
-Comparer doc[i] et doc[i+1] grace au similarité
-Choisir k documents formant k cluster
-Affecter chaque document au cluster le plus pertinent *

(Le plus pertinent est celui qui a la plus grande similarité)

-Recalculer les similarités
-Aller a I’étape * en cas de nouvelle affectation

Retourner le nouveau classement

finsi
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II1.3 L’environnement de développement
Dans ce qui suit nous allons présenter notre environnement technique et préciser les

différents outils utilisés : la plate forme Terrier, le langage de programmation JAVA et
Netbeans.

II1.3.1 La plateforme Terrier

Terrier est I’abréviation de TERabyteRetrI[Ever qui est un moteur de recherche
flexible, robuste, et efficace. Il est facilement déployable a grande échelle des collections de
documents. Il a été crée par le département d’informatique de 1’université Glasgow de
Royaume-Uni en 2000. Dans le but de fournir une plateforme flexible pour le développement
rapide des applications de recherche d’information. La recherche peut étre effectuée

facilement sur les collections de test standard TREC et CLEF.

Terrier est un produit open source écrit en Java, qu’il a été mis a disposition, du
géneéral public depuis novembre 2004 .11 a été congu pour fonctionner sur la plupart des

systémes d’exploitation actuels tels que Windows ou Linux.

Avec sa conception modulaire, il facilite son extension en cas de besoin, et il propose aussi
une grande palette de configuration et cela dans le but de satisfaire ses utilisateurs et leurs
fournir une meilleure maniabilité. Ce systeme est sauvant utilis¢é dans 1’innovation et la mise

en ceuvre de nouvelles méthodes pour la recherche d’information.
Comme tous moteurs de recherche, Terrier permet :

e L’indexation classique : extraction des mots clés des documents appartenant a une
collection et les stocker dans un index.

e Recherche des documents pertinents pour répondre aux requétes formulées par
I’utilisateur.

e Evaluation des résultats de la recherche.

I11.3.1.1 Architecture de Terrier

La figure ci-dessous montre 1’architecture générale de Terrier :

66


https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=fr&prev=search&rurl=translate.google.com&sl=en&u=http://www.gla.ac.uk/&usg=ALkJrhgr6pht7DiWIeyr_9kzlWE2HT6JhQ

Chapitre III Représentation & Implémentation de I'approche
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Figure 111.3 Vue d’ensemble de I’architecture Terrier.

111.3.1.1.1 Le processus d’indexation
L’indexation dans Terrier est divisée en quatre procédures et a chaque procédure, des

classes java peuvent étre ajoutées pour la personnalisation du systeme.
Les quatre procédures sont :

1. Splitter la collection de documents : consiste a parcourir I’ensemble du corpus regu en
entrée par Terrier et envoyer chaque document a I’étape suivante.

2. Extraction des termes (Tokenize Document) : pour chaque document de la collection,
un processus visant a extraire les termes du document nommeé « tokenisation ».
Ce processus retourne comme résultat I’ensemble de termes de document qu’on peut
adopter comme termes d’indexation.

3. Traitement des termes extraits avec Term-Pipeline : consiste a 1’élimination des mots
vides et la lemmatisation des termes.

4. La construction de 1’index.
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La figure ci-dessous donne une vue d’ensemble d’interaction des composants principaux

impliqués dans le processus d’indexation.

Collection
of Document term
Documents
Split Tokenise
Collection Document t

Index Data Term
Structures Pipeline
eg:
Stemming

Stopword Removal

Figure 111.4 Le processus d’indexation dans Terrier.

Le processus d’indexation avec Terrier consiste & analyser tous les documents de la collection
spécifiée afin de produire un ensemble de termes d’indexation « index » et les ranger dans la

structure « index data structure ».

Les différentes classes associées au processus d’indexation sont organisées dans un ensemble

de package, on cite :

Org.terrier.indexing : ce package contient les différentes classes permettant de réaliser un
ensemble d’opérations sur la collection des documents, dans le but d’extraire les termes de

tous les documents de la collection.

Org.terrier.terms : les classes de ce package permettent d’effectuer un ensemble de
traitements sur les termes extraits. Parmi ces traitements, 1’élimination des mots vides,

lemmatisation des termes, ...etc.

Org.terrier.structures : les classes de ce package permettent la construction d’un ensemble

de structures ou un ensemble de données stockées. Parmi ces structures, on a :
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e Lexicon : contient les informations sur chaque terme de la collection (Terme, Id
terme, nombre de documents qui contiennent le terme, fréquence du terme dans la
collection, Offset dans le fichier inverse).

e Direct index : il enregistre pour un document les termes qui apparaissent dans ce
dernier. 1l est souvent utilisé pour la reformulation de la requéte, la classification et la
comparaison des documents.

e Inverted index : contrairement a 1’index direct, il enregistre pour un terme les
documents dans lesquels il apparait, il contient aussi la position de chaque terme et sa
fréquence dans ces documents.

e Document index : contient des informations sur les différents documents de la

collection.

111.3.1.1.2 Le processus de recherche

Un des principaux objectifs de Terrier est de faciliter la recherche d’information.
Terrier implémente pour cette raison certain nombre de fonctionnalités de recherche qui offre
un large choix pour le développement de nouvelles applications et pour les testes en recherche

d’information.
Durant le processus de recherche, chaque requéte doit passer par les étapes suivantes :

1. Query : est une classe abstraite qui représente la requéte.
Terrier supporte trois modeles de requéte :
e Single Term Query : désigne la requéte qui contient un seul terme.
e Multi Term Query : désigne la requéte qui contient plusieurs termes.
e Field Query : terme qualifié par un champ.
2. Parsing : est I’opération qui se charge de tokenizer la requéte.
3. Pré-processing : est I’oppération qui applique le TermPipeline a la requéte. Elimine
les mots vides et les lemmatises.
4. Matching : est ’opération responsable de I’initialisation du Weighting Model et du
calcul des scores entre la requéte et les documents.
o Weighting Models : est une interface qui assigne un score pour chaque terme
de la requéte dans le document.
Terrier offre plusieurs classes qui implémentent cette interface, parmi eux (TF-
IDF, BM25).
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e Document Score Modifiers : permet de modifier le score des documents en
fonction du langage de la requéte.
e Term Score Modifiers: permet de modifier le score des documents en

fonction de la position des termes.

5. Post-processing : est I’opération appropriée pour implémenter des fonctionnalités qui
apportent un changement a la requéte originale. Un exemple de Post-processing est
I’expansion de requéte, puis exécute une autre fois le Matching avec cette nouvelle
requéte. Un autre exemple de Post-processing est I’application de clustering.

6. Post-filtering : est I’étape finale du processus de recherche de Terrier ou une série de
filtres peut enlever les documents déja recherchés, qui ne satisfont pas une condition
donnée, par exemple, dans le contexte d’un moteur de recherche Web, un post filtre
peut étre utilisé pour réduire le nombre de documents recherchée depuis le méme site

Web, afin d’augmenter la diversité des résultats.

A la suite des étapes précédentes, Terrier s’occupe de retourner un ensemble de

documents triés selon 1’ordre décroissant de leurs scores.

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

la phase de recherche.

70



Chapitre III Représentation & Implémentation de I'approche
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Figure 111.5 Le processus de recherche dans Terrier.

I11.3.2 Le langage Java

Java est un langage de programmation moderne développé par Sun Microsystems
(aujourd'hui racheté par Oracle). Il ne faut surtout pas le confondre avec JavaScript (langage
de scripts utilisé principalement sur les sites web), car Java n'a rien a voir.
Une de ses plus grandes forces est son excellente portabilité : une fois votre programme créé,

il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mac, Linux, etc.

Cyrille Herby Apprenez a programmer en Java

Parmi les caractéristiques de base du langage Java on cite : Mohamed N. Lokban

e Java est simple : Java est un langage simple a prendre en main, basé sur le langage
C/C++ mais laisse de coté les sources de probléemes (pointeurs, structures, gestion de
la memoire, héritage multiple, macros etc.).

e Java est orienté objet : Java est un langage purement orienté objet.

=  Tout est classe.
= Heéritage simple.

= Une librairie plus de classes est fournie.
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e Java est distribué : Java propose une API réseau standard. Cette derniére permet de
manipuler, par exemple, les protocoles HTTP & FTP avec aisance.

Des API pour la communication entre des objets distribués (Remote Method Invocation).
Java est interprété : Un code source doit étre traduit dans le langage machine avant d’étre
exécute.
Compilateur: traduction du code source dans le langage binaire de la machine sur laquelle il
sera executé.
Interpréteur: idem qu’un compilateur, sauf qu’il procéde par étapes successives de
compilation et exécution. Chaque instruction est compilée puis exécutée, puis le tour a
I’instruction qui suit etc.

Compilateur Java traduit le code source Java en bytecode (code portable). Par la suite
un interpréteur Java spécifique a une machine donnée (Java Virtual Machine : JVM Machine
Virtuelle), traduit et exécute le bytecode.

e Java est indépendant de P’architecture : Le bytecode généré n’est pas lié a un
systetme d’exploitation en particulier. De ce fait, il peut étre interprété tres facilement

sur n’importe quel environnement disposant d’une JVM.

e Java est portable : Java est portable d’un systéme a un autre : int 32 bits alors qu’en
C/C++ 16 ou 32 bits.
e Javaest robuste :
= Pas de pointeurs.
= Gestion de mémoire indépendante.
= Mécanisme d’exceptions pour la gestion des erreurs.
= Compilateur trés contraignant.
= Pas d’héritage multiple ni surcharge des opérateurs.
e Java est sécurisée : quatre niveaux de sécurité :
= Langage et son compilateur contraignant.
= Vérifier : vérifier le bytecode.
= Class Loader : le chargeur de classe.

= Security Manager : protection des fichiers et accés au réseau.

II1.3.3 NetBeans
L'EDI NetBeans est un environnement de développement intégré, placé en open

source par Sun en juin 2000, se concentrant principalement sur simplifier le développement
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d'applications Java. Il fournit du support pour tous les types d'applications Java, depuis le
client riche jusqu'aux applications d'entreprises multi-couches, en passant par les applications
pour les mobiles supportant Java.

L'EDI NetBeans a une architecture modulaire qui permet les ‘plug-ins'.
Cependant, I'étendue des fonctionnalités dans I'installation de base est tellement riche que
vous pouvez probablement utiliser I'EDI pour votre travail sans du tout vous souciez des
modules externes.

L'EDI est lui-méme écrit en Java, ce qui vous permet de le faire tourner sur n'importe
quel systéeme d'exploitation.

NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris , Mac OS X ou sous une
version indépendante des systemes d'exploitation (requérant une machine virtuelle Java). Un
environnement Java Development Kit JDK est requis pour les développements en Java.

La figure suivante illustre I’environnement de développement Netbeans :

Editeurde textes

Barre des menus

Barre de navigation
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Explorateurde projets

Console d’exécution

Figure 111.6 Environnement de développement de Netbeans.
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I11.4 Expérimentation

I11.4.1 Collection de test utilisée

Différentes collections de tests sont utilisées en recherche d’information. La collection que
nous avons utilisée pour nos expérimentations est : TREC AP88 (Associated Press newswire,
1988).

Pour la recherche nous avons utilisé 50 requétes issues des topics numérotées « 101-150 » de
la collection TREC.

I1I1.4.2 Evaluation & Résultats
Pour évaluer les performances de notre approche, nous devons tout d’abord fixer les résultats

de base : recherche simple et recherche avec le modéle de pertinence.

Ces résultats seront comparés par la suite a ceux obtenus apres la reformulation avec notre

approche en appliquant les parameétres de recherche :

I11.4 .2.1 Résultats de la recherche simple
Avant de procéder a notre approche, nous allons commencer par illustrer les résultats obtenus

avec la recherche simple.

Le tableau ci-dessous montre la précision (MAP) obtenue avec le modele de recherche
TFIDF :

Recherche simple

Modéle de recherche MAP

TF-IDF 0.1105

Tableau 111 .1 Résultat obtenu avec la recherche simple (TF-IDF).
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111.4 .2.2 Résultats obtenus avec I'expansion de requétes

Nombre de | Nombre
documents de MAP
termes
1 0.1625
5 0.1625
1 10 0.1625
15 0.1625
20 0.1625
25 0.1625
1 0.2001
5 0.2001
5 10 0.2010
15 0.2048
20 0.2057
25 0.206
1 0.2043
5 0.2043
10 0.2065
10 15 0.208
20 0.2074
25 0.2088
1 0.2107
5 0.2107
10 0.217
15 15 0.215
20 0.2149
25 0.2143
1 0.2074
5 0.2074
10 0.2081
20 15 0.2093
20 0.2093
25 0.2117
1 0.218
5 0.218
25 10 0.2185
15 0.224
25 0.2231
1 0.2175
5 0.2175
10 2.2197
30 15 2.2251
20 0.2283
25 0.2261
Tableau I11 .2 Résultat obtenu avec I’expansion de requéte.
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Le tableau ci-dessus résume les obtenus avec le modele de pertinence en utilisant le modéle
de pertinence en utilisant le modéle de recherche TF-IDF, et le modé¢le d’expansion dans
lequel nous constatons la meilleure précision est de 0.2283, elle est obtenue avec un nombre

de document égal a 30 et un nombre de termes est égal a 20.

111.4 .2.2 Résultats obtenu avec notre approche
Dans le tableau ci-dessous, nous présentons les résultats obtenus avec notre approche en
utilisant le modéle TF-1DF.

En faisons varier le nombre de clusters de 3 jusqu’a 12 avec un pas de 3 et des valeurs allant
du minimum au maximum des score de clarté des requétes «seuil », nous obtiendrons le

tableau suivant :
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Nombre Nombre
Seuil de MAP Seuil de MAP
clusters clusters
3 0.2258 3 0.2262
0.9310890758078855 1.1046360992715014
6 0.2257 6 0.2265
9 0.2257 9 0.2231
12 0.2257 12 0.2232
3 0.2283 3 0.2012
0.9859114783702482
5 02269 1.2430354462190756 G 02013
9 0.2274 9 0.1862
12 0.2280 12 0.1962
3 0.2292 3 0.2087
1.0849039913444734 6 0.2287 1.870419906965994 6 0.1802
9 0.2305 9 0.1694
12 0.2278 12 0.1870

Tableau 111 .3 Résultat obtenu avec notre approche.

Le tableau ci-dessus nous montre que le modele de pertinence étendu avec un seuil de

« 1.0849039913444734» et un nombre de cluster qui est égale a 9, nous apporte une

importante amélioration avec une MAP de 0.2305 par rapport au modéle de pertinence de

base qui a obtenu une MAP de 0.2283.
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II1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de notre approche et son
fonctionnement, nous avons aussi présenté I’environnement d’implémentation et les testes de
notre approche. Enfin, nous avons présenté et discuté les résultats de notre approche vis-a-vis
le modele de base TF-IDF et le modéele d’expansion et les résultats obtenu avec notre

approche.
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Conclusion Géneérale

Notre projet se situe dans le domaine de la recherche d’information, plus

particulierement dans le cadre de la reformulation de la requéte. 1l porte sur I’Implémentation
et 1’évaluation d’une méthode de sélection de termeS d’expansion basée sur les

caractéristiques de la requéte « clarté de la requéte ».

Pour mener a terme notre travail, nous avons donné un apercu genéral sur la

recherche d’information ainsi les systémes de recherche d’information et nous avons traité
I’expansion de requétes et la diversification des documents, ce qui nous a permis d’enrichir
nos connaissances pour le bon déroulement de notre travail. De méme nous avons défini et
suivi, la plate-forme de recherche d’information Terrier, le langage de programmation

‘Java’ et I’environnement ‘Netbeans’ afin d’implémenter notre approche.

Ce travail nous a permis d’aborder le domaine de la recherche d’information,

d’enrichir nos connaissances et plus précisément :
e Approfondir nos connaissances sur la recherche d’information.
e Mettre I’accent sur la maniére dont les systémes de recherche d’information

fonctionnent dans la plate-forme Terrier.

D’aprés nos résultats, qui ont apporté une amélioration dans les résultats de recherche en

basant sur le score de clarté de la requéte, nous pensons que l’utilisation de ces modéles

d’expansion et les caractéristiques de la requéte peut encore évoluer vers plus de performance.
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