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Chapitre I : La recherche d’information

Résumé

Notre travail se base sur I’extension d’un modele basé sur le word embedding en
introduisant la technique de clusterring.

Pour se faire, nous avons organisé notre mémoire en trois (03) chapitres :

Le premiers chapitre aborde les concepts de base de la recherche d’information tout en
présentons les techniques d’indexation, les différents modeles de RI, la pondération ainsi
que I’évaluation des performances d’un SRI.

Le deuxieme chapitre présente un apercu sur les réseaux de neurones, la technique du
word embbeding, basée sur ces derniers, ses types et son utilisation en RI.

Le dernier chapitre est consacré a la présentation et I’implémentation de notre approche

et les résultats de son évaluation.

Mots clefs : word embedding, clustering, modéle de langue, approche de zuccon.
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Introduction générale

La recherche d’information est un ensemble de méthodes, et techniques pour
I’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche et la sélection d’information
pertinente pour un utilisateur.

Aujourd’hui, avec I’explosion du volume d’informations disponible sous des formats
hétérogenes produites par des sources d’informations distribuées ainsi qu’une
multiplication des utilisateurs, la recherche d’information est devenue une tiche
fastidieuse. Plusieurs outils d’acces a I’'information (moteur de recherches, systeme de
recherche d’informations(SRI)) ont été développés pour aider 1’utilisateur dans cette
tache .Ces outils sont révélés efficaces dans la recherche d'information, mais ils sont
encore principalement basés sur la correspondance exacte entre les termes de la requéte
et ceux des documents. Comme les requétes sont généralement laconiques, et que les
documents pertinents peuvent utiliser un vocabulaire différent, ces outils peuvent etre
améliorés dans ce sens.

Idéalement, l'identification des documents pertinents devrait étre basée sur la
correspondance sémantique plutot que sur la correspondance exacte des mots clés. Une
technique dont les chercheurs ont utilisé pour remédier a ce probleme est le word
embedding. Mais I’utilisation de cette nouvelle technique ne réduit pas 1’effort de la

localisation des informations.

Pour remédier a ce probleme de nombreuses approches ont été proposées, la plupart
utilisant les relations existant entre les documents retournés pour orienter 1’utilisateur
dans sa recherche. Dans ce contexte, les techniques de clustering ont été largement
employées afin de faciliter 1’acces a I’information en regroupant les résultats aux

thématiques similaires.
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En combinant la technique de word embedding avec le clustering, on obtient de
meilleurs résultats en réponse a la requéte d’un utilisateur, 1’approche que nous
proposons et testons dans ce mémoire se base sur cette combinaison.

Dans notre projet, nous nous intéresserons a la technique du word embedding,
précisément 1’extension du modele de recherche d’information en se basant sur le word
embedding, et en intégrant la notion du clustering.

Pour ce faire nous allons organiser notre mémoire en trois (03) chapitres :

Le premiers chapitre aborde les concepts de base de la recherche d’information tout en
présentons les techniques d’indexation, les différents modeles de RI, la pondération ainsi
que I’évaluation des performances d’un SRI.

Le deuxieme chapitre présente un apercu sur les réseaux de neurones, la technique du
word embbeding, basée sur ces derniers, ses types et son utilisation en RI.

Le dernier chapitre est consacré a la présentation et 1’implémentation de notre approche

et les résultats de son évaluation.
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I.1 Introduction

Vu les grandes masses d’information qui se trouve aujourd’hui, I’utilisateur a de plus en
plus des difficultés pour accéder a son besoin informationnel.

La recherche d’information (RI) traite de la représentation, du stockage, de
I’organisation, et de I’acces a I’information. Le but d'un systtme de recherche
d’information (SRI) est de retrouver, parmi une collection de documents préalablement
stockées, les documents qui répondent au besoin de 1’utilisateur exprimé sous forme de
requéte.

Dans ce chapitre nous présentons les concepts de la RI, en particulier en décrivant les
notions du document, de requéte, et de pertinence ainsi que les systemes de recherche

d’informations (SRI), les modeles de la RI et enfin 1’évaluation des SRI.

1.2 Définition de la recherche d’information

Plusieurs définitions ont €té attribuées a la recherche d’information, nous citons dans ce
contexte les deux définitions suivantes :

Définitionl : La recherche d’information (RI) est une branche de 1’informatique qui
s’intéresse a 1’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche dans une masse
documentaire existante, les documents contenant 1’information qui répond au besoin
informationnel exprimé par I’utilisateur [1].

Définition 2 : La recherche d’information est une discipline de recherche qui integre des
modeles, et des techniques dont le but est de faciliter I’acces a I’information pertinente
pour un utilisateur ayant un besoin en information [2].

1.3 Concept de base de la recherche d’information(RI)

La recherche d’information (RI) est un ensemble de méthodes, et de procédures ayant
pour objectifs d’extraire a partir d’une collection de documents les informations qui

répondent aux besoins informationnels exprimés par 1’utilisateur sous forme de requéte.
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A partir de cette définition plusieurs concepts clés peuvent étre définis, nous allons les
clarifier dans ce qui suit :

1.3.1 Document et collection de documents

-Document : un support physique de I’information, qui peut étre du texte, une page web,
une image, une séquence vidéo, etc [3].

-Collection de documents : est I’ensemble des documents manipulés par un SRI (ou
base documentaire ou encore corpus) [3].

1.3.2 Requéte

Une requéte constitue [’expression, dans un langage de requéte, du besoin en
information de 1’utilisateur, une requéte est un ensemble de mots clés, et elle peut étre
exprimée en langage naturel, booléen ou graphique [4].

1.3.3 La pertinence

La pertinence est un élément crucial et fondamental dans le domaine RI, elle peut étre
définie comme une mesure d’informativité du document a la requéte, ou encore la
correspondance entre un document et une requéte [5].

Il existe deux types de pertinence :

-La pertinence systeme : c’est 1’évaluation par le systéme de recherche d’information
de I’adéquation entre les documents et une requéte [6].

-La pertinence utilisateur: c’est 1’évaluation par [’utilisateur de la pertinence des

documents retrouvés par le systeme de recherche d’information (SRI) [6].
1.4 Définition du systeme de recherche d’information(SRI)

Un Systeme de Recherche d’Informations (SRI) est un ensemble de programmes
informatiques qui permet de retourner a partir d’une collection de documents, ceux dont
le contenu correspond le mieux a un besoin en informations d’un utilisateur, exprimé a

I’aide d’une requéte [7].



Chapitre I : La recherche d’information

I.5 Le processus de recherche d’information

La figure suivante représente les différentes étapes de la RI dans un systeme de

recherche d’informations (SRI) :

g
% Besoin en information Documents

W

5| Pequéte

" L
[ Amnalyse {comprehension) ]

k3

.-"/ Feprésentation B

",
.Y

I des Requétes des Documents /
\\_‘__H_,___—f"’,‘f

= Evaluation/juzement

,""--_- Reformulation ™, Er E‘

! - 'h - ‘_ ‘:-I:

s O —[E1E T— as
_‘_'_'_'_,_.—'—"".-F' e .

I"E"'""‘-'l:"

Figure 1.1 -Processus de la recherche d’information-

A travers ce processus on a identifié les processus suivant : 1’indexation, 1’appariement,

et la reformulation de la requéte, que nous allons détailler ci-dessous :
I.5.1 L’Indexation

L’indexation est un processus qui transforme les documents en substituts appelées aussi
descripteurs capables de représenter leurs contenus sémantiques, elle a pour objectif de
créer une représentation interne (I’index) des documents en vue de faciliter la recherche.

On trouve trois(3) types d’indexation: manuelle, semi-automatique et automatique.
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-Indexation manuelle: C’est un indexeur humain qui se charge de définir les
descripteurs (mots clés) représentatifs du contenu du document, 1’indexation manuelle
assure une meilleure précision dans les documents restitués par le SRI en réponse aux
requétes des utilisateurs, néanmoins cette indexation représente un certain nombre
d’inconvénients liés notamment a 1’effort et le prix qu’elle exige (en temps et en nombre
de personnes). De plus cette indexation est subjective, elle est liés aux facteurs humains,
différents spécialistes peuvent indexer un document avec des termes différents.
Pratiquement inapplicable aux corpus de textes volumineux [4].

-Indexation semi-automatique: L’indexation est réalisée par un programme
informatique et un indexeur humain. Le choix final des termes d’indexation a partir du
vocabulaire fourni, est laissé a I’indexeur humain (généralement spécialiste du domaine)
[4].

-Indexation automatique: C’est un processus completement automatisé, elle est
réalisée par un programme informatique, elle se charge d'extraire les termes
caractéristiques du document, elle est particulierement adaptée aux corpus volumineux,

elle passe par un ensemble d’étapes pour créer 1’index d’une facon automatique [4].

Le schéma suivant détaille le processus d’indexation automatique :

Vs

Analyse lexicale

-

Documents indexés

Documents b
e o\
\L J
Elimination des mots
f A / vides
Indexation /| (&
< ) g
\. J \ Normalisation
N & J

[ La pondération

Figure L.2 -Le processus de 1’indexation automatique-
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Les étapes de I’indexation automatique définies dans la figure 1.1 sont détaillées ci-
dessous :

o L’analyse lexicale (tokenization en anglais) :

Elle permet de convertir un texte de document en liste de token, ce dernier est un groupe
de caracteres constituant un mot significatif dans un document.

L’analyse lexicale inclut les étapes suivantes :

-La conversion de la casse (majuscules en minuscules).

-L’élimination des accents.

-La tokénisation : Elle consiste a découper le document en un ensemble d’unité
lexicale(mot ou token). Chaque unité lexicale ou un radical est une séquence de
caracteres entourées par des séparateurs d’unités. Elle permet alors de reconnaitre les
espaces, les chiffres, les ponctuations, etc[8].

¢ L’élimination des mots vides :

Cette étape consiste a identifier les mots vides, ou mots qui n’apportent pas de sens au
texte (prépositions, déterminants, adverbes, conjonctions, etc.), et les éliminer, on
distingue deux techniques pour I’élimination des mots vides :

-L’utilisation d’une liste des mots vides (aussi appelée anti-dictionnaire ou stoplist).
-L’utilisation des mesures statistiques : éliminer des mots dépassant un certain nombre
d’occurrences dans la collection ou les mots rares de la collection [8].

e La normalisation des termes :

L’objectif est de ramener les mots de la méme famille a leur forme normale, la
normalisation s’applique dans les documents, et dans la requéte, plusieurs traitements de
normalisation existent dont principalement :

-La lemmatisation (Stemming en anglais): a pour objectif de construire un lemme d’un
mot. Un lemme est tout ce qui reste du mot apres avoir éliminé les affixes (préfixes,
suffixes). Elle permet de substituer chaque mot par sa racine (lemme), qui est soit sous la
forme infinitive si le mot est un verbe, soit sous la forme de singulier masculin si le mot

est un nom, adjectif ou adverbe.
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-La racinisation (ou troncature): son principe consiste a construire une racine commune 2
un ensemble de mots de la méme famille en tronquant les mots en questions a partir d'un
certain rang avec la suppression des préfixes et des suffixes [8].
(Ex : cheval, chevaux, chevalier, chevalerie, chevaucher—"cheva'"(mais pas "cavalier")).
eLa pondération : Est une fonction fondamentale en RI. Tous les modeles de recherche
se basent sur la pondération des termes.
L’idée de la pondération est d'affecter a chaque terme t d’un document d ou d’une
requéte q, un poids numérique sensé le caractériser dans le document ou la requéte, les
poids des termes de la requéte, et du document peuvent avoir des sémantiques
différentes, le poids est donc une mesure statistique de 1I’importance du terme dans le
document (plus un terme est important dans un document, plus son poids dans ce
document doit étre élevé).
Parmi les mesures de pondération utilisées, nous avons la mesure : tf; 4 * idf;.
Notant:
tfe a(term frequency): La fréquence d’occurrence du terme t dans le document d. Cette
mesure est proportionnelle a la fréquence du terme dans le document, plus un terme
estfréquent dans un document, plus il est important dans la description de ce document.
idf.(Inverse of Document Frequency): La fréquence documentaire inverse du terme t,
c’est une mesure de I’importance d’un terme dans toute la collection. L’idée sous-jacente
est que les termes qui apparaissent dans peu de documents de la collection sont plus
représentatifs du contenu de ces documents que ceux qui apparaissent dans tous les

documents de la collection [8].
Donc le poids W; 4 du terme t dans un document d est définit comme suit :

Wt,d=tft,d * ldft I.l
1.5.2 L’appariement document-requéte

La comparaison entre le document et la requéte revient a calculer un score représentatif

de la ressemblance entre le document et la requéte.
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Ce score de similarité entre le document et la requéte est donné par une fonction
nommée Retrieval Status Value notée RSV (d,q), ou d est un document et q est une
requéte.

Traditionnellement le systeme de recherche retourne a 1’utilisateur une liste de

documents classés par RSV.

Cette fonction est fondamentale pour la RI car c’est elle qui détermine comment
comparer la requéte aux documents indexés. Le processus d’indexation et la fonction
d’appariement constituent les deux éléments essentiels du modele de recherche [9].

Il existe deux(2) types d’appariement :

-Appariement exact: Le résultat est une liste de documents respectant exactement la
requéte spécifiée avec des criteres précis. Les documents retournés ne sont pas triés.
-Appariement approché: Le résultat est une liste de documents censés étre pertinents
pour la requéte. Les documents retournés sont triés selon un ordre de mesure. Cet ordre

reflete le degré de pertinence document/requéte.

1.5.3 La reformulation de la requéte

La qualit¢ d’un SRI dépend de sa capacité a retrouver des documents pertinents pour
I’utilisateur, elle est donc liée a 1I’indexation (au choix des termes par le systeme), et au
choix des termes que I’utilisateur a fait pour formuler sa requéte.

C’est pour résoudre les problemes liés a un mauvais choix de termes, et pour pallier les
lacunes de I’indexation qu’ont ét€ introduits les mécanismes de reformulation de
requéte.

La reformulation consiste a réajuster les poids des termes de la requéte ou a rajouter des
termes reliés a ceux de la requéte initiale, cette reformulation peut &étre réalisé par
I’utilisateur, dans ce cas elle est dite manuel, ou par le systeme (dite automatique),
comme elle peut €tre réalisé conjointement par 1’utilisateur et le systeme, dans ce cas elle
est dite semi-automatique [9].

Nous présentons dans ce qui suit les principales techniques de la reformulation :

10
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I.5.3.1 La réinjection de pertinence(ou relevance feedback)

L’information sur la pertinence des documents retournés en réponse a la requéte initiale
est utilisée pour I’améliorer en se basant sur les deux types de réinjection de pertinence
existants :

¢ Réinjection de pertinence explicite :

L'idée est de faire participer l'utilisateur dans le processus de recherche de sorte a
améliorer 1'ensemble final des résultats. Le procédé de base est le suivant :

-L'utilisateur formule sa requéte.

-Le systeme lui renvoie un premier ensemble de résultats de recherche.

-L'utilisateur marque quelques documents retournés comme pertinents ou non pertinents
(en pratique, seuls les 10 (ou 20) premiers documents classés sont examinés).

-L'idée principale consiste a sélectionner les termes importants des documents
considérés comme pertinents, et améliorer 1'importance de ces termes dans la nouvelle
formulation de requéte.

-Une nouvelle requéte sera reformulée par le systeme a partir de la requéte initiale en
utilisant I’information sur la pertinence (nouveaux termes sélectionnés).

-La nouvelle requéte est obtenue a partir de la requéte initiale en appliquant un
algorithme spécifique par exemple 1’algorithme de Rocchio qui a été proposé pour la
réinjection de pertinence dans le modele vectoriel [4].

La formule de Rocchio pour la réinjection de pertinence est donnée comme suit :

1 1
Qm: 0'~QO + E Z dyp €R dp -Y mZdnpeNR dnp 1.2

Ou

Q.. : Le vecteur de la nouvelle requéte reformulée.

Qo: Le vecteur de la requéte initiale.

d, (respectivementdnp): Le vecteur associé a un document pertinent retrouvé

(respectivement non pertinent).

R : C’est I’ensemble des documents pertinents de la collection.

11
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NR : C’est I’ensemble des documents non pertinents de la collection.

a, B, v : C’est des constantes telles que o +  + v =1.

¢ Réinjection de pertinence implicite (pseudo-réinjection de pertinence) :

L'idée est d’utiliser les résultats de la recherche en vue d’améliorer les résultats du SRI
sans I’intervention de 1’utilisateur.

On suppose uniquement que les tops m documents retournés sont considérés comme
pertinents, et on les utilise pour reformuler la requéte initiale [4].

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

exprimée par la formule suivante :

Qm=0Qo + B - Tayer dy 13
Ou
Q.. : Le vecteur de la nouvelle requéte reformulée.
Qo: Le vecteur de la requéte initiale.
d,: Le vecteur associ€ a un document pertinent retrouvé (respectivement non pertinent).
R : C’est I’ensemble des documents pertinents de la collection.
o et B sont des constantes.
1.6 Les modeles de recherche d’informations
Un modele de RI a pour role de fournir une formalisation du processus de recherche, il
permet de créer une représentation interne pour un document ou pour une requéte basée
sur des termes pondérés issus de l'indexation, ainsi il permet de définir une méthode de
comparaison entre une représentation du document, et celle de la requéte afin de détecter
leurs degrés de correspondance(ou de similarité).
Les modeles de recherche sont classés en trois classes principales : le modele booléen,
les modeles vectoriels et les modeles probabilistes.
1.6.1 Le modele booléen
Le modele booléen est basé sur la théorie des ensembles. Dans ce modele, les documents

et les requétes sont représentés par des ensembles de mots clés.
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Chaque document est représenté par une conjonction logique des termes non pondérés
qui constitue 1’index du document. Un exemple de représentation d’un document est
comme suit : d = tIA2At3...A tn.

Une requéte est une expression booléenne dont les termes sont reliés par des opérateurs
logiques (OR, AND, NOT) permettant d’effectuer des opérations d’union, d’intersection,
et de différence entre les ensembles de résultats associés a chaque terme.

Un exemple de représentation d’une requéte est comme suit : q = (t1At2) V (t3At4).

La fonction de correspondance est basée sur 1’hypothese de présence/absence des termes
de la requéte dans le document, et vérifie si I’index de chaque document dj implique
I’expression logique de la requéte q [7].

Le résultat de cette fonction est donc binaire est décrit comme suit :

Si d appartient a l'ensemble décrit par q L4
Sinon )

RSV(d.g)={ "
0
1.6.2 Le modele vectoriel

Le modele vectoriel est un modele algébrique ou I’on représente les documents, et les
requétes par des vecteurs dans un espace multidimensionnel dont les dimensions sont les
termes issus de 1’indexation.

Si on a un espace T de termes d’indexation de dimension n, T={t;,t,,...,t,}. Un
document d; est représenté par le vecteurd;(Wiq, Wiy, ..., Wi ). Une requéte q par le
vecteur q(wa,qu, ...,an).

Ol wy; est le poids de terme ¢; dans la requéte q, et w;; son poids dans le document d;,
ce poids peut étre soit une forme de tf; ; * idf,soit un poids attribué manuellement par
I’utilisateur [3].

Le modele vectoriel offre des moyens pour la prise en compte du poids du terme dans le
document. Plusieurs schémas de pondération ont été proposés qui sont la pondération

locale et la pondération globale.

13



Chapitre I : La recherche d’information

La pondération locale permet de mesurer I’importance du terme dans le document, elle
correspond a une fonction de fréquence d’occurrence du terme dans le document,

exprimée ainsi :

tfrq=1+log(f (¢, d;)) 1.5
Ou f(¢;,d;) est la fréquence du terme &; dans le documentd,;.

La pondération globale idf dépend de la fréquence document du terme est exprimée

comme suit

: N

idf=log(—) L.6

nj

Ou
n;est la fréquence en document du terme considéré. et N est le nombre total des
documents de la collection.
La pertinence du document d; pour la requéte Q est mesurée comme le degré de
corrélation des vecteurs correspondants.

Cette corrélation peut étre exprimée par l'une des mesures présentées dans le tableau

suivant :
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Mesures Formules
o o _ |T| *
Le produit scalaire Score(q,di)—zj=1 Wy, Wy
La mesure de cosinus S wajrwij
Score(q,d;)=
JZ'T' w237 2
j=1"4] j=1"Y
La mesure de Dice 28I wgjawij
Score(q,d;)=
l ZlTl W '2+Z|T| e
j=1Waj T aj=1 Wij
T
La mesure de Jaccard z'j='1 W Wi
Score(q,d;)=xrr 7] ITT
Y we T wE =Sl we iewy
j=1"4] j=1"1 “j=179]""l

Tableau I.1- Les mesures de similarité utilisée dans le modele vectoriel-

1.6.3 Les modeles probabilistes
Le principe du modele probabiliste consiste a présenter les résultats d’un SRI dans un
ordre basé sur la probabilité de pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte.

1.6.3.1 Modéele probabiliste de base

Ce modele est fondé sur le calcul de la probabilité de pertinence d’un document pour une
requéte.

Le principe de base consiste a retrouver des documents qui ont en méme temps une
forte probabilité d’€tre pertinents, et une faible probabilité d’€étre non pertinents.

Soit Q une requéte utilisateur et d un document, le modele probabiliste tente d’estimer la
probabilité que le document d appartient a la classe des documents pertinents (ou non

pertinents) [7].

Un document est sélectionné si la probabilité qu’il soit pertinent pour Q notée P(R|d)
est supérieure a la probabilité qu’il soit non pertinent pour Q, notée P(NR|d).

RSV (d,Q) est donné par :

P(R|d)

RSV(d.Q) = P(NR|d)

1.7
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En utilisant la formule de Bayes et en simplifiant on obtient:

P(d|R)

RSV (d,Q) = PINR)

1.8

P(d|R) (respectivement P(d|NR)) est la probabilit¢ que le document appartient a
I’ensemble R des documents pertinents (respectivement a I’ensemble NR des documents
non pertinents).

Il existe d'autres méthodes pour estimer ces probabilités comme dans le modele
BIR(Binary Independance Retrieval).

Les probabilités P (d|R) et P(dNR) sont données par:

P(dR)=p(t; = x1,t; = X, t53 = X3, ... |R)=[L;p (t; =x;|R)=[1;p (t; = 1 |R)¥i *

p(t; = O|R)* ™™ 1.9
P(dINR)=p(t; = x1,t, = x5, t3 = x3, ... INR)=[I; p (t; =x;|NR)=[];p (t; = 1|NR)*i *
p(t; = O|NR)' i 1.10

t; est le ieme terme utilisé pour décrire le document d, et x; est sa valeur O si le terme est
absent, 1 si le terme est présent dans le document.

1.6.3.2 Le modele de langue

Le modele de langue est un modele probabiliste, inspiré des techniques statistiques de
modélisation de langue en informatique linguistique [3].

L’utilisation des modeles de langue en RI remonte a 1998. Le principe de ce modele
consiste a construire un modele de langue M, pour chaque document d, puis de calculer
la probabilité qu’une requéte q puisse €tre générée par le modele de langue du document,
soit P(q|My) [5]-

Cette probabilité est alors exprimée comme suit :

RSV(d,q)=P(q=(t;,ty, ..., t)|Mx)=I1; P(t; IMy) L11
P(t;|M,) est donnée par :

tf(ti,d)
P(t | M=) L12

Ou tf(t|d) est la fréquence d’occurrence du n-gramme (du mot) ¢; dans le document d et

Y. tf(t,d) correspond a la taille du document .
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Pour remédier au probleme posé par des mots de la requéte absents dans le document,
qui ont pour effet d’avoir la probabilité P(q|M,;) nulle, des techniques de lissage
(smoothing) sont utilisées.

Le lissage consiste a assigner des probabilités non nulles aux termes, qui n’apparaissent
pas dans les documents [10].

Il existe différentes techniques de lissage qu’on va présenter ci-dessous :

-Lissage de Laplace :

Cette méthode consiste a ajouter la fréquence un(1) a tous les termes, appelé aussi
ajouter-un.

La probabilité de cette technique est exprimée ainsi :

tf(t,d)+1
Paaa-one (t|Mg)=

Ttf(td)+1 L13
-Lissage de Good-Turing :
Cette méthode permet I’ajustement de la fréquence tf d’un terme en une fréquence tf*
dite corrigée exprimée ainsi :
Tf= (tf+1)*=E5 L14
t
Ou n, est le nombre de termes de fréquence t.

Ainsi pour tout terme 1’estimation de sa probabilité devient alors :

tf*(t,d)+1

Ytf*(t,d)+1 115

Por (t|My)=

-Lissage par interpolation (Jelinek-Mercer) :

Ce type de lissage consiste a combiner le modele de langue considéré avec un ou
plusieurs modeles de références, dans le cas de collection de documents on pourrait par
exemple d’estimer le modele de documents en le combinant avec le modele de la
collection.

Le modele de documents est exprimé ainsi :

Py (t;|d) =(1-B)Py(t;1d) + BPy,(t;|C)  L16
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Les modeles Py (t;|d)et Py, (t;|C) sont estimés selon le maximum de vraisemblance.
-Lissage par interpolation (Dirichlet) :
Ce lissage se base sur le lissage précédent en exploitant la valeur de  en fonction de la

taille de I’échantillon. Dans ce cas la formule s’écrit comme suit :

|d| U
Ppir(t;ld) = mpm(md) + mPML(MC)

_ ladlxPpmp(tild)+uxPpL(EilC)
ld|+u

=tf(ti|d)+#*PML(ti|C) I 17
ld|+u )

tf (¢1C)
Avec Py, (t;|C) = #

Ou |d| est la taille du document.
tf (t;|d)estla fréquence du terme t; dans le document d, ¢ un parametre appelé

pseudo fréquence.
1.7 Evaluation des SRI

L’évaluation constitue une étape importante dans la mise en ceuvre d’un SRI, elle permet
de mesurer les caractéristiques du systeme en termes de qualité de service, et de facilité
d’utilisation, et d’évaluer la performance du systeme.

Le but d’un SRI est de retrouver 1’information recherchée par [’utilisateur (ou
information pertinente) et de la lui retourner dans un délai acceptable, en la lui
présentant sous une forme aisément exploitable. Ceci implique la capacité du systeme a
retrouver les documents pertinents d’une part, et la maniere de présenter les résultats
d’autre part.

I.7.1 Les mesures d’évaluation d’un SRI

Le principal objectif d’un systeme de recherche d’information est de restituer a

’utilisateur tous les documents pertinents et de rejeter tous les documents non pertinents.
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Cet objectif est évalué a I’aide de différentes mesures d’évaluation. On présente ci-

dessous les plus utilisées :

1.7.1.1 La précision et le rappel

Le rappel et la précision sont deux mesures de base pour évaluer les performances des
systemes de recherche d’information. Le principe de ces deux mesures est basé sur la
connaissance a priori des documents pertinents de la collection d’une part, et d’autre part
la partition de 1’ensemble des documents restitués par le SRI en deux catégories :
documents pertinents et documents non pertinents.

La figure suivante illustre la partition de la collection de tests pour une requéte :

DPNR

DNP DP

Figure 1.3-Répartition des documents d’une collection suite a une requéte-

DP : Documents pertinents

DNP : Documents non pertinents

DR : Documents retrouvés

DPNR : Documents pertinents non retrouvés

DNPNR : Documents non pertinents non retrouvés

-Le rappel : C’est la capacité du SRI a retrouver les documents pertinents de la
collection, il mesure la proportion de documents pertinents restitués parmi tous les
documents pertinents disponibles. Si le rappel vaut 1 c’est que les documents pertinents
disponibles ont tous été restitués par le systeme, inversement si le rappel vaut O c’est
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qu’aucun document pertinent n’a été restitué. Cette mesure permet aussi de déterminer le
silence, c'est-a-dire la proportion de documents pertinents non trouvés.

Le rappel est donné par la proportion suivante :

Le nombre de documents perinents retrouvés |DPR|

I.18

Rappel=

Le nombre de documents pertinents - |DP|

-La précision : Elle calcule la capacité du SRI a retrouver uniquement les documents
pertinents. La précision permet de mesurer la fraction des documents pertinents parmi
ceux qui ont €té retrouvés par le systeme.

Une précision égale a 1 signifie que le systtme n’a retrouvé que des documents
pertinents.

La précision est donnée par la proportion suivante :

Le nombre de documents perinents retrouvés _ |DPR|

I.19

Précision= - =
Le nombre de documents retrouvés |DR|

Les deux métriques ne sont pas indépendantes, quand I'une augmente, 1'autre diminue.

Il est facile d'avoir 100% de rappel, il suffit de donner tous les documents disponibles
comme réponse a chaque requéte. Cependant, la précision dans ce cas serait tres basse.
De méme, il est possible d’augmenter la précision en donnant tres peu de documents en
réponse, mais le rappel en souffrira. Il faut donc utiliser les deux métriques
conjointement.

-Courbe Rappel/Précision : Les différentes valeurs de précision aux différents points
de rappel servent a tracer la courbe Rappel/précision qui a en général l'aspect suivant

comme le représente la figure ci-dessous.
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Precision

Courbe d'un svstéme idéal

Rappel

Figure 1.4 —courbe rappel précision-
1.7.1.2 Bruit et silence:

Ce sont d'autres mesures complémentaires au Rappel et précision.

Le nombre de documents non perinents retrouvés _ |DNPR|

Bruit : B= 1.20

Le nombre de documents retrouvés IDR|

Le nombre de documents non perinents retrouvés _ |DNPR|

Silence: S= .21

Le nombre de documents pertinents |DP|

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

-La R-précision: La R-précision est la précision a n quand n est égal au nombre total de
documents pertinents.

Cette mesure est plus réaliste pour 1’étude de I’ordonnancement en téte de liste, mais
pour 1’obtenir, il est nécessaire de connaitre au préalable le nombre de documents
pertinents disponibles dans la collection pour une requéte donnée.

La R-précision pour une requéte q est la précision calculée au rang R (Ranking).

R_prec=P@R = % 1.22
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Ou R est le nombre de documents pertinents pour la requéte q.
- Précision moyenne (AVG-P) : c'est une valeur moyenne des valeurs de précision a
chaque observation d’un document pertinent pour une requéte donnée (AF,;), pour

chaque document pertinent retrouvé on calcule sa précision (Pr(d;)) comme suit :

Tni - 7
Pr (d;) = {n—iSLdlestretrouve 123
0 Sinon
Le calcul de APq se fait comme suit :
1
APy = %L, Pr(dy) 1.24

n;:est le rang du document d; qui a été retrouvé et qui est pertinent pour la requéte.
Tpi: est le nombre de documents pertinents retrouvé au rang n;.

N : est le nombre total de documents pertinents pour la requéte.

- La MAP : La précision moyenne est une mesure de performance globale. Elle est une
moyenne de précision sur un ensemble de points de rappel, calculée pour un ensemble M

de requétes comme suit :

_ 1M
MAP = EzjzlAqu 1.25

1.7.2 Les collections de test

Les collections de test sont utilisées afin d'évaluer la performance du SRI, une collection
de test est composée d'un corpus de documents, une liste de requétes prédéfinies et des
jugements de pertinences qui sont établis par des experts pour définir les documents
pertinents.

Plusieurs collections de test ont ét€ construites, parmi elles ADI (82 requétes, 25
documents), CACM(3204 requétes ,64 documents), CISI(1460 requétes, 112 documents),
MED(1033 requétes, 30 documents), TIME(425 requétes,23) [11].

Les compagnes d'évaluation:

Les compagnes d'évaluation en RI travaillent pour évaluer le degré de pertinence des

réponses du SRI a une requéte en utilisant des collections de test. Chaque compagnie est
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constituée d’un certain nombre de taches fournissant des résultats, et un protocole
d’évaluation pour chaque tache. Les compagnies de TREC (Text Retrieval Conference)
sont devenues la référence en ce qui concerne I’évaluation des SRI mais on peut
également citer les compagnies CLEF (Cross-Language Evaluation Forum), NTCIR
(NII Tesbeds and Community for Information access Research), Amarllis et INEX [1].

Conclusion:

Nous avons présenté dans ce premier chapitre les concepts fondamentaux de la
recherche d'information. Le role d'un systtme de recherche d'information est de
retrouver les informations pertinentes a partir d'une grande masse de données en passant
par plusieurs étapes telle que I'indexation, la recherche et la reformulation pour arriver a
répondre au besoin de I'utilisateur. Dans le chapitre suivant nous allons présenter une des
techniques les plus récentes utilisées dans la recherche d’information qui est le "Word

embedding".
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I1.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre le Word Embedding qui est une nouvelle
technique d’apprentissage basée sur les réseaux de neurones. Principalement nous
présentons l'intégration de cette technique dans les modeles de recherche
d’information, et ce qu’apporte comme améliorations de la performance en recherche

d’information.

Nous organisons alors notre chapitre comme suit : dans la premiere section nous
présentons un apercu sur les réseaux de neurones, dans la deuxieme section nous

présentons le fonctionnement du word embedding.

I1.2 Le modele de sac de mots
Le modele de sac de mots est un algorithme simple utilisé dans le traitement du

langage naturel.

Ce type de représentation ne permet pas de capturer le sens véhiculé par les mots et
les relations potentielles entre ces mots, et ’ordre dans lequel les termes sont
présentés. Afin de capturer des représentations fines, une des approches qui pourraient
étre explorées et qui connait un engouement considérable est 1’exploitation

d’apprentissage profond basée sur les réseaux de neurones.
I1.3 Les réseaux de neurones formels

Un réseau de neurones est composé de neurones, reliés entre eux par des synapses. On
commence par une couche d’entrée dans laquelle chaque neurone correspond a un
vecteur. Puis une ou plusieurs couches de neurones cachées et enfin une couche de

neurone de sortie [18].
I1.3.1 Fonctionnement d’un neurone formel

Un neurone formel (artificiel) est une unité de traitement qui recoit des données en
entrée, sous la forme d’un vecteur, et produit une sortie réelle. Cette sortie est une

fonction des entrées et des poids des connexions [19].
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La figure suivante représente un exemple d’un neurone formel avec trois (3) entrées :

Pouds svmaphigques

X
W
Plusizns enlrdes X v
—i .
u@ J Ex

1 sormie

Fonction dagrégatnon

4 Un sewilf#

Fonction J activation
Fi()

X3

Figure II.1 -représente un exemple d’un neurone formel avec trois (3) entrées-

Les composants d’un neurone formel peuvent donc étre définis de cette facon :

X1 X3 X3 ..., Xy, : constituent les valeurs d’entrées (valeurs scalaires).

W1 W3 W3 ..., W, : constituent la pondération de chaque fleches ou synapses.

a : constitue une valeur scalaire d’activation se calcule comme suit :
a=),(w;,x;) IL1

B: constitue le seuil (ou biais).

y : est la sortie.

F() : Fonction d’activation
C’est une fonction qui permet de définir 1’état interne du neurone en fonction de son

entrée totale, appelée aussi fonction de transfert.
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Les fonctions les plus souvent utilisées sont représentées ci-dessous :

X=f(x) X=1(x) X=1f(x)

F 3

+1 +1 14

_‘r /_ l :
S X _/i/ S % 5 %

-1 -1
a: fonction a seul b: fonction sigmoide

C: fonction lméaire par morceaux.
(S, la valeur du seuil) 1

. f(x) = 1+e—Bx O'ifx S Xpnin
f(x)_{(] if0>x f(x) ={mx +bif Xpq, > X > Xpin
_lifx >0 Lif x 2 Xmax

I1.3.2 Les types des réseaux de neurones

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du
modele, les types de réseaux de neurones sont présentés ci-dessous :

I1.3.2.1 Perceptron simple

Le perceptron est un type de réseau de neurone considéré comme le type de réseaux
neuronal le plus simple, il se compose de deux couches de neurones : La premiere

couche est composée de cellules d’entrée, la deuxieme couche fournit la réponse,

comme il dispose d’un unique neurone de sortie.

Il est utilisé pour la classification des données en deux catégories. L impossibilité de
traiter les problemes non linéaires avec les réseaux de type Perceptron a été résolue

par un réseau multicouche [22].

I1.3.2.2 Réseau de neurone multicouche (ou singulier)

C’est un réseau entierement connecté, il était le premier et le plus simple type de

réseau de neurones artificiels congu, les neurones sont arrangés par couche.

Il n'y a pas de connexion entre les neurones d'une méme couche et les connexions ne

se font qu'avec les neurones des couches précédentes.
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Chaque neurone d'une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante
et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de sens de parcours de
I'information (de l'activation) au sein d'un réseau et donc définir les concepts de

neurone d'entrée, neurone de sortie [20].

Le schéma suivant présente 1’architecture d’un réseau de neurone multicouche :

Couche
d’entrée
Couche Sortie
X1 cachée AR
Couche désirée
de sortie d

Sortie
calcuée

w't

Figure I1.2-Réseau de neurone multicouche-

11.3.2.3 Réseau a connexions récurrentes

C’est unréseau de neurones artificiels présentant des connexions récurrentes. Les
neurones sont reliés par des arcs qui possedent des poids. La sortie d'un neurone est

une combinaison non linéaire de ses entrées [23].
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Le schéma suivant présente 1’architecture d’un réseau de neurone a connexion

récurrente :

Figure I1.3 —Réseau de neurones a connexion récurrentes-

I1.4 Le word embedding

Les words embeddings permettent de représenter sous forme d’un vecteur chaque mot
(ou terme) d’un corpus, en utilisant les termes qui apparaissent autour du mot, aussi
appelés contexte. Cette représentation permet d’identifier les termes qui sont utilisés

dans le méme contexte [13].

Cette technique est couramment utilisée dans le domaine de traitement automatique

du langage naturel [31].

I1.5 Les Modeles du word embedding
I1.5.1 Le modele de langue neuronal

Ce modele se base sur les réseaux de neurones, il consiste généralement a calculer la
probabilité d'un mot w,étant donné de ses n-1 mots précédents [19] selon I’équation

suivante :

P(wy, o, Wisi )=l PWiwi_y, .o, wi14y) T2

count(We—1+n,---Wt—1,Wt)

I1.3

Avec P(w,|w;_4,.., W,_ =
( tl t—1» ) t 1+n) Count(wt—l-l-n!"'ﬁwt—l)
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Ce modele doit effectuer deux taches : Premierement, la projection des indices des
mots du contexte dans un espace continu afin d’obtenir leurs représentation
vectorielles. Ces représentations sont ensuite concaténées pour construire 1’entrée de
la couche cachée. Deuxiemement, la probabilité de chaque mot dans une liste de mots

est calculée en sortie du réseau.

Le principe de ce modele est exprimé dans le schéma suivant :

Entree Couche
; de
W_n:1 @
J-N+1 %] . sortie
Couche de
projection _
, couche @
N | cachée / p(wj=1|h;)
o—L P\ Cachée Sortie” |
W, . I S Vie ) | Uiy i .
J-N+1 | N \ . @ p(w;=i| h;)
[T [Ck bt _
| Ry \ O
N b 4| . L
L J. P
w,_, " | ‘@ plwj=n|h;)
J-1 | | Projection . P
partagée |
N
N

Figure I1.4 -Le modele de langue neuronal-

On calcule la probabilité de chaque mot w a la couche de sortie du réseau neuronal en

utilisant la fonction softmax suivante :

exp(hTv'wy)

wicy exp(hTv'wy)

1.4

P(Wt |Wt—1; ry Wt—1+n) =

h est le vecteur de sortie de I'avant derniere couche du réseau (la couche cachée dans
le réseau multicouches), tandis que v'w est I'embedding de sortie du mot w, c'est-a-

dire sa représentation dans la matrice pondérale de la couche softmax. Notez que
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méme si v'w représente le mot w, il est appris séparément du word embedding
d'entrée vw, car les multiplications dans lesquelles les deux vecteurs sont impliqués

different (vw est multiplié par un vecteur d'index, v'w avec h).
I1.5.2 Le modele Collobert et Weston

Collobert et Weston (C&W) présentent une approche pour la modélisation neuronale
du langage. Pour éviter le calcul de la couche de sortie sur tout le vocabulaire, ils ont
proposé d’utiliser une autre fonction de cofit pour I’apprentissage. En effet, au lieu
d’utiliser I’entropie croisée, qui maximise la probabilité du prochain mot sachant les
mots précédents, Collobert et Weston entrainent le modele de langage a discriminer
entre deux classes : si le mot du milieu en entrée du réseau est li€é a son contexte ou
non. Autrement dit, le réseau de neurones est entrainé pour discriminer les scores
entre un mot correct et un autre "corrompu". La "corruption" consiste a remplacer
aléatoirement le mot central par un autre mot du vocabulaire V [19]. L entrainement
du réseau de neurones consiste a minimiser la fonction de colit, sur tous les termes G

dans le corpus, cette fonction est exprimée ainsi :
E(g):deG ZgIEV max(0.1 — S(g) + S(g,)) ILS

Ou S() est le score d’existence du terme, g est le terme correct choisi a partir d’un
ensemble de tous les terme possibles dans le corpus G, g’ est le terme "corrompu”

choisi pour chaque terme g.

Ce modele produit ainsi les embeddings comme résultat qui possedent déja une

relation avec plusieurs word embeddings qui sont connues.
I1.5.3 Le modele Glove (Global Vectors for Word Representation)

GloVe est un modele qui permet de construire des words embeddings. Il sert a
effectuer des calculs de cooccurrence de mots a partir d'un corpus, et les
représentations résultantes présentent des sous-structures linéaires intéressantes de

I'espace vectoriel (word embeddings).
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La formule suivante montre le principe de ce modele :
J=ZZ]'=1 f(XU)(WlTW]~ + bi + b] - log(XU) 2 I1.6
Ou w;et b; sont les vecteurs du mot et biais respectivement du mot i.

w]-Net b jsont les vecteurs de mot de contexte et biais respectivement du mot j,
X;jest le nombre de fois que le mot i se produit dans le contexte du mot j,

f est une fonction de pondération qui attribue un poids relativement inférieur aux

cooccurrences rares et fréquentes.

GloVe prend une matrice plutdt que 1'ensemble du corpus comme entrée [27].
I1.5.4 Le modele Word2vec

Ce modele permet de construire des représentations continues des mots d’un texte ou
d’une séquence, en se basant sur la notion de contexte auquel appartient le mot. Il
permet de construire des représentations vectorielles (word embedding) permettant de
capturer la sémantique exprimée par chacune des occurrences. Par la suite, ces
représentations sont utilisées pour comparer les termes entre eux et exprimer sous

forme de distances potentielles entre les termes.

Le modele word2vec est un réseau de neurone composé de deux architectures skip-
gram et cbow qui seront détaillé ci-dessous.

I1.5.4.1 Le modele CBOW

La premiere architecture permet de prédire un mot Wi en fonction de son contexte.

La construction des words embeddings se fait en calculant la somme des termes du
contexte, puis en appliquant sur les vecteurs résultants un classifieur log-lin€aire pour
prédire le mot cible[25].

Etant donné un mot cible w; et une séquence de mots du vocabulaire
W={W;_5; Wi_1; W13 Wega ) (00 wi_gprécede et wy, suit wipar K positions), I'objectif

du modele CBOW est de maximiser la probabilité de prédire correctement le mot
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cible w;. Le modele CBOW génere un vecteurv,, correspondant au mot cible wy,

comme moyenne des vecteursdes mots dans la séquence W, c'est-a-dire
1 vw
Ve = — i=1 Vi 11.7

La fonction objective de CBOW a son tour n'est que 1égerement différente de celle du

modele de langue :

1
S=- Y logP(Wy, ..., Wi_14n) IL.8

Ou I correspond au nombre de mots dans le corpus, le modele recoit une fenétre de n

mots autour du mot cible.

Le schéma ci-dessous illustre I’architecture du modele CBOW.

ENTREE PROJECTION SORTIE

W(t+2)

W(t+1)

W(t)

W(t-1)

W(t-2)

Figure IL.5-Architecture du modele CBOW-
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Au lieu de prendre les n mots précédents comme dans le modele de langue, ce modele
recoit une fenétre de n mots autour du mot cible wy, il est tres utile pour identifier les

mots qui manquent dans une phrase.

I1.5.4.2 Le modéele skip-gram

L’architecture skip-gram est I’inverse de CBOW. Le mot cible w; est maintenant

utilis€ comme entrée, et les mots de contexte sont utilisé€s en sortie.
Elle consiste a prédire, pour un mot donné, le contexte dont il est issu [19].

Etant donné un corpus W={w,_,; W;_1; Wis1; Weeo}, le modele Skip-gram sert a

prédire les représentations des contextes ¢ de ces mots de W.
Ce modele construit des représentations vectorielles des mots de contextes.

L'objectif du modele skip-gram est de maximiser la probabilité logarithmique

moyenne suivante :
1 ¢lwl
S=m2i=1 Z—|W|Sjslw|,j¢0 log(wi+j lw;) I1.9

La taille de la fenétre de contexte |[w| détermine quels mots entourant le mot cible
w; sont considérés pour le calcul de la probabilité logarithmique (ou la fenétre est

centrée autour du mot cible).
La probabilité d'un mot de sortie est calculée selon la fonction softmax:

exp(vwo” vwr) IL10

74
sV exp(wyTviwy)

P(wg|w; )=

Ou v, et v,,0 sont les représentations vectorielles des vecteurs d'entrée et de sortie,
wli w0

respectivement, et ZIVL/I:l exp(v,, Tv'w)) est le facteur de normalisation, dont le rdle est
de normaliser les résultats internes du produit dans tous les mots de vocabulaire (|V|
est la taille du vocabulaire). L'échantillonnage négatif est utilisé pour réduire la

complexité du calcul.
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Le schéma ci-dessous illustre I’architecture du modele skip-gram :

SORTIE

ENTREE PROJECTION

W(t+2)

W(t+1)

W(t)

W(t-1)

W(t-2)

Figure I1.6-Architecture du modele skip-gram-

Comparativement au CBOW, les réseaux Skip-gram apprennent de meilleures

représentations sémantiques et sont plus adaptés aux mots peu fréquents [25].

I1.6 L’utilisation du Word Embbeding En RI

Pour répondre a la requéte utilisateur, la majorité des modeles de RI représentent les
documents et les requétes sous forme de « sacs de mots » (bag of words) pondérés ou
un sac de concepts issus d’une ontologie linguistique ou construits automatiquement
par des techniques de type LSI (Latent Semantic Indexing) ou LDA (Latent Dirichlet
Allocation).

La construction d’une représentation complexe pour un document, et la prise en

compte de la structure permettent de résoudre le probleme du sac de mots qui
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n’informe pas sur I’emplacement, et la distribution des mots dans le texte, pour cela
une nouvelle technique est apparue qui est le word embedding.

Différentes études ont été effectuées dans la recherche d’information en intégrant le
word embedding. Nous allons citer ci-dessous quelque unes d'entre elles :

- [31]ont proposé une nouvelle méthode de recherche d'information . A savoir, le
modele de langage généralisé(GLM) qui est un modele de recherche de base qui
utilise le word embeddingpour une meilleure performance en recherche d'information.
-[32] ont proposé une méthode d’expansion de requéte basée sur le voisin le plus
proche (Nearest Neighbour). Ils ont décrit deux méthodes qui utilisent les words
embedding de termes de requéte.

La premiere méthode est une méthode d'expansion de requétes qui utilise les termes
sémantiquement similaires pour étendre une requéte.

La deuxieme approche est une simple variation de la premiere qui utilise des words
embedding en conjonction avec un ensemble de documents pseudo pertinents.

- [33] attirent l'attention sur la question du changement de sujet lorsqu'on utilise
directement le modele word embedding basés sur des fenétres (par exemple,
word2vec et GloVe). Leurs études montrent un fort potentiel d'amélioration des
performances dans la recherche de documents lors du filtrage des termes qui causent
le changement de sujet.

-[34] utilisent les words embeddings obtenus par le modele word2vec (cbow) pour
construire des vecteurs de « caractéristiques » pour chaque mot de requéte. Ce vecteur
est obtenu par la soustraction entre la moyenne des vecteurs des words embeddings
des termes de requéte et les vecteurs des word embeddings des termes donnés. Cette
technique consiste a prédire un poids cible pour chaque terme de requéte étant donné
son vecteur caractéristique en utilisant la technique de régression. Le poids cible de
chaque terme est tiré des jugements de pertinence. Ils supposent que des jugements de
pertinence sont disponibles pour la méme collection.

-[17] proposent le modele de traduction de langage neuronale (NLTM) qui integre les
word embeddings. Ce modele consiste a estimer la probabilité de traduction entre les

termes comme le cosinus entre les vecteurs word embedding des termes. Le modele
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de traduction utilisé avant I’arrivé des words embeddings est basé sur I’information
Mutuelle (IM) pour estimer la probabilité de traduction. Les expériences d'évaluation
de I'approche NLTM sur la recherche ad hoc sont effectuées sur les collections TREC
AP87-88, WSJ87-92, DOTGOV ont montré des améliorations modérées par rapport
aux modele de traduction basé sur I'IM. L'analyse des différents parametres des
modeles des words embeddings montrent que la dimensionnalité de I’espace vectoriel,
la taille de la fenétre de contexte et le type du modele (CBOW ou skip-gram) n'ont pas
d'impact sur le modele de langage de traduction neuronal NLTM. Par contre le choix
du corpus pour l'apprentissage des words embeddings montre que ['efficacité du
modele NL'TM semble généralement plus élevée lorsque les words embeddings sont

estimés a l'aide de la méme collection dans laquelle la recherche doit €tre effectuée.

I1.7 Conclusion
L’utilisation des words embeddings ont réalisé un progres dans la recherche

d’information. La construction des words embeddings est basée sur les modeles
neuronaux. Nous avons présenté dans ce chapitre ces modeles tels que C&W,
Word2vec et Glove ainsi les différents types de réseaux de neurone qui ont contribué
a I’architecture de ces modeles. Nous avons vu aussi quelques travaux qui ont exploité
le word embedding en recherche d’information (RI).

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation et I’implémentation de notre

approche, ainsi que les résultats que nous avons obtenus.
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II1.1 Introduction
Le word embedding est une nouvelle technique qui se base sur la représentation

vectorielle des mots de la requéte et ceux des documents, cette technique a été
implémentée dans plusieurs travaux pour améliorer les résultats de la recherche
d'information.

Notre travail se focalise sur 1’extension d’un modele basé sur le modele de translation
en utilisant le word embedding en lui intégrant une autre technique qui est le
clustering.

Dans un premier temps, nous présentons 1’approche de Zuccon et all [17], puis nous
présentons notre extension de cette approche qui se base sur le word embedding et le
clustering. Enfin nous présentons 1'implémentation de notre approche ainsi que les

résultats obtenus comparativement a 1'approche de Zuccon et all [17].

II1.2 Modele de Zuccon et all. [17]

Avant de présenter 1'approche de Zuccon et all [17] nous présentons d'abord quelques

rappels sur le modele de langue et le modele de traduction en RI.

I11.2.1 Le modéele de langue

Le principe de ce modele consiste a construire un modele de langue M, pour chaque
documentd, puis de calculer la probabilité qu’une requéte q puisse €tre générée par le

modele de langue du document.
Cette probabilité est alors exprimée comme suit :
RSV(d,q)=P(q=(t;.t;, ..., tp)|My)=I1; P(t; |My) I11.1

P(t;|M,) est donnée par :

tf (tid)
P(tl |Md)=T(t,d) III.2

Ou tf(t|d) est la fréquence d’occurrence du n-gramme (du mot) t; dans le document d

et ) tf(t,d) correspond a la taille du document.
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I11.2.2 Modele de traduction [17]

Le modele de traduction est utilisé pour déterminer la sémantique entre les termes de
la requéte et ceux des documents, il se base sur la correspondance sémantique plutét

que sur la correspondance exacte entre les termes.

La formule du modele de traduction est donnée ci-dessous :

p(wld)=Y p(w|u) * p(u|d) 1.3

cos(u,w)

Yurev cos(u’,w)

II1.2.3 L’approche de Zuccon et all [17]

OuP(ulw) =

Cette approche a été proposée par Zuccon et all [17]. Ou L'appariement s€émantique
est modélis€ comme une traduction entre les termes de la requéte et ceux des
documents. Un élément essentiel de ces modeles est 1'estimation de la probabilité de
traduction entre les termes. L'estimation de cette probabilité est basée sur la similarité

entre les termes des documents et ceux de la requéte.

Dans le cadre de la modélisation du langage, le modele de Zuccon se base sur le
modele de traduction et le word embedding, en effet les documents sont classés en
fonction de la vraisemblance.

ps(qi|d)

n .
xqp(qilc) +nlog < d + Xy lng(q1,|C) 111.4

logp (CI|d) = Zi:c(qi:d)>0 log

On faisant une estimation avec le lissage Dirichlet sur pg(qi|d) on obtient :

Pmiwld)+|d|+uP(w|C)
ld|+p

P(w|d)= IIL5

Avec p(w|d)=), p(w|u) * p(u|d) est la probabilité de translation.

OuP(ulw) = _CosWW) o word embedding entre les vecteurs des termes.
Turev cos(u’,w)
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II1.3 Extension de notre approche

En se basant sur ’approche précédente proposée par Zuccon en 2015. Nous avons

proposé une amélioration de cette approche en introduisant la notion du clustering.

Le clustering est une technique qui permet la classification des documents selon une
thématique, I’utilisation du clustering dans la recherche d’information sert a mieux
localiser les documents pertinents selon la sémantique des termes de la requéte.
D’autre part le word embedding prend en charge la représentation des termes selon

leurs s€émantiques.

Dans notre approche, on a appliqué le word embedding sur les clusters pour plus
d’efficacité par apport a la recherche qui se base sur la correspondance sémantique
entre les termes de la requéte, et les documents offert par le word embedding, et la
performance par apport a la recherche sur les clusters plutdt que sur la collection.
Nous avons utilisé le modele Dirichlet étendu dans la section précédente dans la

formule III.4 comme technique de lissage on aura la formule suivante :

P (t|d)=x p(t|d) + Bp(t|clus) + yp(t|C) I11.6

On combinant les équations IIL.3 et II1.4 et IIL.6 et on obtient la formule ci-dessous

qu’on a utilisée dans notre approche:

1
Score(d;, Q0) = log[ s

(Ul + lctus]) * (By Zuea pWlw) = p(uld)) +

(B2 Zwects PWW) * p(ulclus))) + u* p(w|C))] — log <—(|d|+ui|clu5|) *

U

Avec :
|d|:La taille du document.
|clus|:La taille du cluster.

P(w|u) : le word embbeding du terme w, calculé avec la formule :
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cos(w,u)
Lurey cos(u’, w)

P(u|d) : La probabilité d’apparition du terme u dans le document d, calculée ainsi :

P(wlu) =

d
P(u|d)=LUD TZ: )

tf(u|d) est le nombre d’apparition du terme u dans d.

P(ulclus) : la probabilité d’apparition du terme u dans le cluster, calculée ainsi :

tf(u|clus)

P(u|clus)= etus]
tf(u|clus) est le nombre d’apparition du terme u dans le cluster.

P(w|C) : 1a probabilité d’apparition du terme w dans la collection C, calculée ainsi :

t Cc
P(w|C)=L 2

tf(w|C) est le nombre d’apparition du terme w dans la collection C.

B1, B2, u: des facteurs.

I11.4 Implémentation de notre I’approche

Dans cette section nous allons présenter la mise en ceuvre de notre approche, et nous
présentons les étapes de son fonctionnement.

I11.4.1 L.a mise en ccuvre :

Dans cette partie, nous allons présenter le fonctionnement global de notre approche
qui est illustré dans le schéma suivant :
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Collection
AP88-89

Evaluation

I

Document <«
S
Clustering
Clusterl II Cluster2 \ .......
k La
, requéte o
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W v /
° Indexation
b\
Index2 - Index k
<
] Modle W2V | ) , . \LK )
. Recherche
(SKip-gram) Vecteurs Vecteurs
‘ des des
termes termes
Le WOl:d | de lf“ Calcule
Embedding des scores

Figure III.1-Fonctionnement de notre approche-
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II1.4.2 Les étapes de notre approche
Pour implémenter notre approche, nous avons procédés en suivant les étapes
mentionnées dans la figure IIL.1 précédente :

-Etapel : Appliquer le clustering sur la collection AP88-89.

Le clustering est une technique qui permet de diviser la collection en un nombre de
clusters spécifié par 1’utilisateur. La recherche a base de clusters exige que les

documents soient d'abord organisés en groupe.

Pour les documents d’un cluster, il faut établir une mesure de similarité par paires de
documents (ou a distance), puis choisir un algorithme de classification des documents
en fonction de leur similitude (la distance), parmi les mesures de similarité les plus

utilisé on a la mesure cosinus, la mesure de Jaccard.

Il existe plusieurs algorithmes de classification, des études ont montrées que le
meilleur algorithme a utiliser est K-means, c’est pour cela que nous l'avons utilisé
dans notre approche. K-means procede en suivant trois passes pour le partitionnement.

Le nombre K est une entrée a l'algorithme qui spécifie le nombre désiré de clusters.

Dans le premier passage, 1'algorithme prend les premiers K documents chacun comme

le centre de gravité d'un cluster unique.
Avec d; les documents du cluster, et n le nombre de documents du cluster.

Chacun des documents restants est ensuite comparé a ces centres de gravité en
fonction de la distance euclidienne entre eux, et affecté au cluster avec la plus proche

distance.

Dans les passages suivants, les centres de gravité du cluster sont recalculés en se
basant sur les clusters formés dans le passage précédent, et la composition du groupe
de documents sont réévalués en fonction de ces nouveaux centres de gravité. Ainsi de

suite jusqu’a I’obtention des clusters finaux.
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-Etape2:Indexer tous les clusters.
Appliquer le processus d’indexation sur chaque cluster en suivant les étapes suivante :
-Analyse lexicale : convertir un texte de document en liste de token.

-Elimination des mots vides: identifier les mots vides, ou mots qui n’apportent pas de

sens au texte (prépositions, déterminants, adverbes, conjonctions, etc.), et les éliminer.

-Normalisation : construire une racine commune a un ensemble de mots de la méme

famille.

-La pondération : Affecter a chaque terme t d’un document d ou d’une requéte (, un
poids numérique sensé le caractériser dans le document ou la requéte.

-Etape3: Appliquer le word embedding sur les clusters.

Nous rappelons qu’il existe plusieurs manieres pour construire les words embeddings,
le modele le plus connu est word2vec qui est constitué de deux architectures skip-
gram et cbow.

La figure suivante représente un exemple d’un fichier contenant les words

embeddings obtenus a partir de 1’algorithme de 1’architecture skip-gram :

million -@.5980626 @.1638508 @.180276 @.897245 -8.152787 @.181717 @.378927 @.951008 @.397385 0.839384 @.383852 @.834836 -0.:
when -@.486064 -8.315827 ©.378562 -8.226375 -9.199393 -9.164619 -0.16285¢ 0.081620 -0.202473 -0.040595 -0.348387 0.052471
also -8.395618 -B.219534 -9.194899 -0.192652 -8.129365 @.062787 -9.072128 0.141475 -0.380290 8.171661 @.000245 8.866383 -{
other -8.252458 0.809199 -8.178528 -0.874996 -0.015684 -0.883963 -0.184796 0.164736 -9.310748 @.066786 -0.892161 0.141546
government -@.1708247 8.288498 -8.172631 -9.849062 -8.415661 @.182263 -9.236325 8.197461 -8.304121 -8.176338 @.842329 -8.1
no -@.865733 8.876329 -9.9607221 -9.130825 -9.150548 -@.985774 -8.456832 @.235236 -0.304697 B.271279 -8.227852 @.046814 -9.
there -8.245133 0.804285 9.846899 -@.080726 -9.334048 0.191451 -0.254530 ©.892315 -0.407813 -0.107048 -8.346344 9.866634

than -8.337815 @.163228 9.D48884 -0.223775 -0.169114 8.441644 ©.199848 8.894097 @.077837 -0.265983 0.114695 8.322736 -8.5
president -8.415721 -8.231948 -0.227128 9.048899 -8.415781 -9.003499 -9.025815 @._060169 -0.866231 -0.068288 ©.131863 -0.1«
she -9.882385 -9.01418@ 0.263448 0.215986 -0.193196 -8.341938 -8.353444 -0.232914 -2.843796 -0.811%942 -8.40e492 -9.117182
all -8.311677 ©.896140 ©.192131 -0.148614 -8.104757 ©.129783 -9.2230918 ©.236932 -0.836537 9.872250 -9.259994 @,.344308 -0.t
last -8.588828 -8.118756 -8.824885 -0.851822 -8.245636 -0.842631 -0.85%9053 ©.145496 @.122802 ©.160329 -8.265576 @.264416

out -8.196364 0.185552 ©.827216 -0.137675 -0.202448 ©.109282 -9.140526 -0.207267 ©.321602 -0.245785 -0.279958 @.116526 -@.
years -@.672428 -9.148352 0.172778 -0.096573 -9.139128 ©.423026 -8,276296 -0.251843 0.029688 0.172046 -0,.086135 ©.485866

state -8.151482 8.1@3554 -8.2456124 -8.888363 -8.781548 @.110767 -8.275657 -9.826822 -9.213432 0.000748 ©.08e768 0.817368

some -8.8358428 9.113979 -@.069539 -2.158@9%6 -9.042315 -9.88121@ -9.223316 ©.231157 -08.110476 ©.8960543 -8.389328 0.8636360

note -0.914992 -A.R98277 -A.AAR998 A.3R2TARI A.ATRATI A.443RER A.211316 A.ARRLRT -A.39172% A.5237A0 A.ARRRRIA A.1RL248 -A.2°

Figure II1.2 -exemple du fichier skip-gram contenant les words embeddings-
L’ensemble de ces probabilités seront stocké dans un fichier qui a 1’extension .ser, il

sera chargé lors du processus de la recherche.
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-Etape4 :

Apres avoir chargé le fichier .ser du word embedding, et récupéré les vecteurs de tous
les termes, nous allons effectuer la recherche comme suit :

-L’architecture du modele de langue neuronal word2vec prend en entrés le vecteur de
chaque terme de la requéte, fait une projection de ce vecteur sur I’espace des 200
dimensions vectoriel de chaque cluster, calcule la distance de similarité entre ce
vecteur et les n-1 et n+1 vecteurs des termes de chaque clusters sachant que n=5
correspond a la taille de la fenétre du modele skip-gram, et sélectionne les termes des
vecteurs les plus proche par apport au vecteur de la requéte.

-Identifier le document du cluster auquel appartient chaque terme, et calculer le score
de similarité pour chaque terme retrouvé dans chaque cluster.

La formule qui permet de calculer le score entre les words embeddings des documents

de chaque cluster, et les requétes est donnée comme suit :

((d] + letus]) * (B Zuea pWw) * p(uld)) +

1

Score(d;, Q0) = log[-—rs

(B2 Zwectus PWu) = p(u|clus))) +uxp(w|C))] — log <(|d|+ulj—|clus|) *

u

-EtapeS : Evaluation des résultats

A la fin du processus de la recherche un fichier .ser est créé, ce fichier contient tous
les documents retournés pour chaque requéte (23 requétes) ainsi le scores de chaque

documents, et le modele utilisé(DirichletLM).Voici un exemple de ce fichier :
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031
031
031
051
031
031
031
031
051
031
031
031
031
051
031
031
031
031

Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0
Q0

APBBOT31-0085
APBB0318-0287
LPEBO316-0252
LPREBO406-0267
APRAD325-0253
APBB1108-0085
APRAOTOE-0311
APEB1108-0253
LPREBOG2T-0045
APRAO517-0253
LPRB0412-0268
APBB1015-0037
APE81118-020%
APE81115-0047
APAA1115-0031
APBR0G618-0073
APEB1014-0042
APEB0407-0258

[= = B . I ) I O T S =]

o R R W
f 6 T 0 RS R VR A S

21.577088525593118 DirichletlM

16.36548635575742 DirichletlM
16.218%357598458035 DirichletlM
15.718714585451072 DirichletlM
15.478037477918057 DirichletIM
15.32555877475062 DirichletlM
15.078156833862815 DirichletIM
14.737376027674674 DirichletlM
14.544700705028884 DirichletlM
13.4576575954450522 DirichletIM
13.366843456247615 DirichletIM
12.50753095265255 DirichletIM
12.5824854359%3535%3 DirichletLM
12.45285%1635755612 DirichletLM
11.844483363750868 DirichletIM
11.746578235641651 DirichletIM
11.498425100250304 DirichletIM
11.465004855468212 DirichletLM

Figure III.3—exemple du fichier a évalué—

Apres I’évaluation de ce fichier un autre fichier serra créer avec I’extension .eval qui

contient la valeur de la MAP et la précision moyen, voici un exemple de ce fichier :

L
Number of gueries = 28

Betriewved = 28000
Relevant = T015
Eelevant retrieved = B&H
Lverage Preci=sion: 0.0552
E Precilision 0.0988
Precision at 1 0.2500
Precision at 2 0.2321
Preclislon at 3 0.2500
Precli=slon at 4 0.2500
Preclislon at 5 : 0.2500
Preclision at 10 : 0.242%5
Preclision at 15 0.2405
Precision at 20 0.23204
Precision at an 0.21&7
Preclislon at 50 : 0.1%29
Precli=slon at 100 = 0.1550
: 0.1084

Precision

at 200

Figure III.4-exemple du fichier résultat de I’évaluation —
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IT1.5 Expérimentation

I11.5.1 Environnement de développement

Nous allons présenter dans cette section les différents outils utilisés dans notre
environnement a savoir la plateforme TERRIER, le langage java ainsi que
I’environnement Netbeans.

I1.5.1.1 L’outil de recherche TERRIER

Terrier est un outil de recherche open source, tres flexible, efficace et effectif. Il
implémente plusieurs fonctionnalités de recherche, et fourni une plateforme idéal pour
le développement rapide, et 1’évaluation pour les applications de recherche a grande
échelle.

C’est une plateforme, complete et transparente pour la recherche, et 1’expérimentation
dans la recherche de texte, cette recherche peut étre effectuée facilement sur les
collections de tests standard TREC et CLEF.

Terrier peut indexer de large collections de documents jusqu’a 50 millions de
documents, il est écrit en Java, fonctionne sous différentes plateformes: Windows,
Mac OS X, Linux, Unix [28].

-Architecture de terrier: L’architecture de Terrier distingue les deux phases

classiques: I’indexation et la recherche.

La figure suivante illustre 1’architecture de terrier :
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Indexing API Retrieval APl

L/_ ﬂ[ Collection ] [ PreProcess

v Y

N
Matching

Document

[ TermPipline
v ¢

E—— _
Indexer PostFilter

Figure II1.5-Architecture de terrier-
. L’indexation : I’indexation dans Terrier passe par les étapes suivantes :

-

PostProcess

V]

. Collection : lire les documents.
. Document : extraire le texte brut.

. Tokenizer : fragmenter (tokenizer) le texte extrait.
. TermPipline : (chaine de traitement) traiter les tokens.

. Indexer : indexer les tokens traités.

TN AW N~

. La recherche : ses étapes sont résumées ci-dessous :

[E—

. Manager: Analyse la requéte utilisateur.

2. Matching: Recherche les documents.

3. VMset DSMs: Score les documents.

4. PostProcess: Post-Traitement, met a jour les résultats globaux.

5. PostFilter: met a jour chaque document individuel retrouvé.

- Utilisation de Terrier dans I’indexation, la recherche et I’évaluation :

a. L’indexation : voici les différentes étapes de 1’indexation sur la ligne de
commande :

—Aller dans le dossier terrier :
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cd terrier-3.6
— On spécifie le chemin de la collection:
Jbin/trec_setup.sh «chemin vers la collection»

Cela donne comme résultat un fichier collection.spec qui est créé au niveau du
dossier etc, et il contient les chemins vers les fichiers de la collection a indexer.

Pour indexer une collection on fait appel au fichier script trec_terrier.sh et en
ajoutant le —i comme suit:

Jbin/trec-terrier.sh —i
b. La recherche : Pour faire la recherche sur une collection indexée, on suit les étapes
suivantes:

-Effectuer certaines configurations. La plupart des fonctionnalités de terrier sont
controlées par des propriétés. On peut configurer ceci dans le fichier
Terrier.Propreties.Sample qui se trouve dans le dossier etc de terrier, ou bien
spécifier chaque propriété dans la ligne de commande. Dans ce qui suit, nous allons
utiliser la ligne de commande pour spécifier les propriétés appropriées.

Pour faire la recherche et évaluer les résultats d’un lot de requétes, on a besoin de
savoir:

— Le chemin d’acces aux requétes (aussi connu sous le nom de topic files), spécifié en
utilisant le fichier trec.topics qui se trouve dans le dossier etc, au début ce fichier est
vide, on a qu’a écrire le chemin des topics dedans.

—Le modele de poids (exp: Dirichlet) a utiliser, spécifié en utilisant trec.model, si on

veut choisir un modele on a qu’a enlever le « # » qui se trouve au début de chaque
modele.

—Le fichier des jugements de pertinence correspondant (qrels) aux requétes, spécifié
par trec.qrels, de la méme maniere on va ajouter les grels en écrivant le chemin vers
ces qgrels.

Pour commencer la recherche, 1’option —r demande a Terrier d’exécuter une recherche
sur un lot, c’est-a-dire rechercher les documents estimés étre les plus pertinents pour
chaque requéte dans le fichier topics file. On effectue la recherche en exécutant la
commande suivante :

Jbin/trec_terrier —r
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Si tout va bien, le résultat de la recherche est sauvegardé dans le fichier .res qui se
trouve dans le dossier var/results appelé Dirichlet.res (pour le modele Dirichlet),
appeler chaque .res un exécutable.

c. L’évaluation : L’évaluation des résultats de recherche obtenus s’effectue en

utilisant
I’option—e de trec_terrier:
Jbin/trec_terrier —e
Terrier va aller dans le dossier var/results, évalue chaque fichier .reset enregistre les
résultats dans un fichier .eval nommé comme le fichier .res correspondant.

I1.5.1.2 Le langage java
Java est un langage de programmation, développé par Sun Microsystems(aujourd'hui

racheté par Oracle).

Une de ses plus grandes forces est son excellente portabilit€ : une fois votre
programme créé, il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mac, Linux , etc

[29].

—Java est simple : Java est un langage simple a prendre en main, basé sur le langage

C/C++, mais laisse de c6té les sources de problemes (pointeurs, structures, gestion de
la mémoire, héritage multiple, macros etc.).

— Java est orienté objet : L’utilisation des classes, héritage simple.

—Java est distribué : Java propose une API réseau standard. Cette derniere 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 exécuté.
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-Compilateur: traduction du code source dans le langage binaire de la machine sur

laquelle il sera exécuté.

-Interpréteur: idem qu’un compilateur, sauf qu’il procede 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.

-Java est indépendant de D’architecture : Le bytecode généré n’est pas li€é a un
systeme d’exploitation en particulier. De ce fait, il peut tre interprété tres facilement

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

—Java est portable : Java est portable d’un systeéme a un autre : int 32 bits alors qu’en
C/C++ 16 ou 32 bits.

—Java est robuste : Pas de pointeurs.

Gestion de mémoire indépendante.

Mécanisme d’exceptions pour la gestion des erreurs.
Compilateur tres contraignant.

Pas d’héritage multiple ni surcharge des opérateurs.
—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 acces au réseau.
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I11.5.1.3 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 d’application Java. Il fournit du support pour tous les types
d'applications Java, depuis le client riche jusqu'aux applications d'entreprises
multicouches, en passant par les applications pour les mobiles supportant Java.
NetBeans est disponible sous 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 [30].

I11.5.1.4 Les données utilisées

L’outil de recherche TERRIER peut travailler avec des collections TREC ou CLEF.
La collection que nous avons utilisée pour nos expérimentations est : TREC AP88-89

(Associated Pressnewswire, 1988).

Collection | documents requétes utilisées
AP88-89 79,919 51-100 (23 requétes)

Tableau III-1 : -les données de la collection AP88-89-
Pour la recherche nous avons utilisé 23 requétes issues des topics numérotées « 51-

100» de la collection TREC.

II1.5.2 Présentation des résultats obtenus
Pour évaluer les performances de notre approche, nous devons tout d’abord fixer les

résultats de base : recherche simple (modele de langue de base utilisant la méthode de
lissage de Dirichlet), recherche basé sur 1’approche de Zuccon pour les 23 requéte
utilisées.

Ces résultats seront comparés par la suite a ceux obtenus apres 1’application de notre

approche.
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I11.5.2.1 Résultats obtenus avec la recherche simple
Le modele de recherche utiliser dans cette approche est le modele DirichletLM.

Le tableau suivant illustre les différents résultats d’évaluation obtenus de la MAP,

P@5, P@10 et P@20 avec la variation de la valeur de u du modele de DirichletLM:

MAP P@5 P@10 P@20
p=500 0.1592 0.2184 0.2061 0.1847
u=1000 0.1533 0.2204 0.1884 0.1781
u=1500 0.1498 0.2163 0.1929 0.1770
u=2000 0.1464 0.2082 0.1878 0.1704

Tableau III.2 - Résultats obtenus avec la recherche simple (DirichletLM)-

D’apres les résultats obtenus, on remarque que la meilleure valeur de la MAP=0.1592
pour une valeur de p=500.

Le tableau suivant illustre I’évaluation des requétes (23 requétes) :
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Numéro de la requéte MAP
51 0.2855
57 0.1081
60 0.0023
69 0.1113
81 0.0001
86 0.0667
90 0.0750
95 0.0018
99 0.0631
101 0.0330
104 0.0001
110 0.0759
116 0.0017
117 0.1233
121 0.0025
123 0.0030
124 0.0795
132 0.0380
133 0.0010
134 0.4167
137 0.0370
146 0.1633
148 0.0250

Tableau II1.3 -Résultats de 1’évaluation des requétes obtenus avec la recherche
simple (DirichletLM)-
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I11.5.2.2 Résultats obtenus avec I’approche de Zuccon et all[17]

Nous allons appliquer le word embedding sur I’ensemble de la collection avec le
choix de la meilleure valeur de p obtenue lors de la recherche simple qui est égale a
500, et avec le méme modele DirichletLM.

Les résultats d’évaluation avec I’approche de Zuccon sont résumés dans le tableau

suivant :
MAP P@5 P@10 P@20
u=500 0.2252 0.2522 0.2391 0.2283
% (0.2252-0.1592)/ 58% 50% 43%

d'amélioration | 0.1592=0.41*100=41%
par rapport au
modele
DirichletLM

Tableau II1.4 -Résultats obtenus avec 1’approche de Zuccon-
Les résultats obtenus dans ce tableau montrent qu’il y’a une amélioration de la MAP

due a I’utilisation de la technique de word embedding.

Le tableau suivant montre 1’évaluation des requétes :
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Numéro de la requéte MAP
51 0.6694
57 0.6481
60 0.0150
69 0.1662
81 0.0354
86 0.1786
90 0.1554
95 0.0018
99 0.3867
101 0.0558
104 0.0059
110 0.3011
116 0.5000
117 0.1326
121 0.0580
123 0.0030
124 0.1732
132 0.0381
133 0.0100
134 0.4626
137 0.0477
146 0.2584
148 0.0268
Tableau IIL.5 —Résultats de 1’évaluation des requétes obtenus avec 1’approche de
Zuccon-

En faisant une comparaison entre le tableau IIL.3 et le tableau IIL.S, on remarque qu’il
y a une amélioration de la MAP pour toutes les requétes.
I11.5.2.3 Résultats obtenus avec notre approche

Notre approche se focalise sur I’utilisation des deux techniques le word embedding et
le clustering. Pour chaque requéte, le cluster retourné représente le cluster qui contient
tous les documents pertinents.

On varie le nombre K de clusters, et on observe la valeur de la MAP.

Le tableau suivant montre le résultat d’évaluation pour k=10 clusters :
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MAP P@5 P@10 P@20
pn=500 0.2806 0.3001 0.2912 0.2907
¥/ (0.2806-0.2252)/ 33% 29,3% 29,08%

d'amélioration | 0.2252=0.24*100=24%

par rapport a

I’approche de
Zuccon

Tableau III.6 -Résultats obtenus pour k=10 avec notre approche —

On remarque qu’il y a une amélioration de la MAP par apport a 1’approche de Zuccon
due a I’utilisation du clustering.

Les résultats d’évaluation des requétes avec notre approche pour un nombre de
clusters=10 sont résumés dans le tableau suivant :

Numéro de la requéte | cluster MAP
51 Clusterl 0.0909
57 Cluster10 0.0222
60 Cluster6 0.0362
69 Cluster2 0.0055
81 Cluster9 0.0182
86 Cluster4 0.1822
90 Cluster9 0.1924
95 Cluster7 0.0024
99 Cluster10 0.0278
101 Clusterl 0.0184
104 Cluster2 0.0161
110 Clusterl 0.7522
116 Cluster3 0.0182
117 Cluster5s 0.1495
121 Cluster7 0.0013
123 Cluster7 0.0066
124 Cluster7 0.0875
132 Cluster7 0.0391
133 Cluster7 0.0129
134 Cluster3 0.0328
137 Clusterl 0.0505
146 Clusterl 0.1361
148 Cluster8 0.0299
Tableau II1.7 —Résultats de 1’évaluation des requétes obtenus pour k=10 avec notre
approche-
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En comparant le tableau IILS (approche de Zuccon) et le tableau IIL.7, on remarque
qu’il y a une amélioration de la MAP pour les requétes 60, 86, 90, 95, 104, 110, 117,
123, 132, 133, 137, 148 (12 requétes).

Le tableau suivant montre le résultat d’évaluation pour k=4 clusters :

MAP P@5 P@10 P@20
n=500 0.2332 0.2301 0.2290 0.2269
% (0.2332-0.2252)/ 2% 1% 0,5%

d'amélioration | 0.2252=0.03*100=3%

par rapport a

I’approche de
Zuccon

Tableau II1.8 -Résultats obtenus pour k=4 avec notre approche —

On remarque qu’il y a une petite amélioration de la MAP par apport a I’approche de
Zuccon due a Iutilisation du clustering.

Le tableau suivant montre le résultat d’évaluation des requétes pour un nombre de

cluster k=4 :
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Numéro de Ila cluster MAP
requéte
51 Clusterl 0.0329
57 Cluster2 0.0230
60 Cluster4 0.0255
69 Cluster2 0.0274
81 Cluster3 0.0098
86 Cluster2 0.0500
90 Cluster3 0.1718
95 Cluster2 0.0036
99 Cluster2 0.4008
101 Cluster2 0.3923
104 Cluster2 0.0124
110 Cluster2 0.7912
116 Cluster2 0.1180
117 Clusterl 0.0228
121 Cluster2 0.0307
123 Clusterl 0.0020
124 Cluster2 0.1067
132 Cluster2 0.6867
133 Cluster2 0.0013
134 Cluster2 0.0135
137 Clusterl 0.0022
146 Cluster2 0.0001
148 Cluster2 0.0039
Tableau II1.9 —Résultats de 1’évaluation des requétes obtenus pour k=4 avec notre
approche-

En comparant le tableau IIL.S (approche de Zuccon) et le tableau IIL.9, on remarque
qu’il y a une amélioration de la MAP pour les requétes 60, 90, 95, 99, 101, 104, 110,
132 (08 requétes).

Les résultats obtenus pour 1’évaluation de notre approche montrent que :

-Pour k=4,le nombre de requétes améliorées est 08 requétes.

-Pour k=10, le nombre de requétes améliorées est 12 requétes.

Remarque : lorsqu’on augmente le nombre de clusters K, il y a une augmentation du

nombre de requétes améliorées.
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Chapitre III : Approche et Expérimentation

On remarque qu’il y a une amélioration de la MAP par apport a I’approche de Zuccon
due a la combinaison du word embedding et le clustering.

Le clustering a une influence sur la pertinence des résultats retournés par rapport a
Iefficacité de la recherche puisque les documents les plus pertinents seront regroupés

ensemble.

I11.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de notre approche et son

fonctionnement, nous avons aussi présenté 1’environnement d’implémentation a
savoir la plateforme TERRIER, I’environnement Netbeans.

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

Une amélioration est constatée avec notre approche qui est basé sur la technique du

word embedding et le clustering sur les requétes.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit dans le cadre de la recherche
d’information, il consiste a 1’extension du modele de langue basée sur le word

embedding en utilisant le clustering.

Pour mener a terme notre travail, nous avons donné un apercu général sur la recherche
d’information ainsi le r6le des systemes de recherche d’information, nous avons
présenté par la suite la technique du word embedding et ses quelques modeles de base
ainsi que son utilisation en recherche d’information. Nous avons implémenté notre
approche sous la plateforme de recherche d’information Terrier basé sur le langage de
programmation ‘Java’. Pour la mise en ceuvre nous avons utilis€ 1’environnement
‘Netbeans’.

L’utilisation du word embedding avec le clustering dans notre approche a montré des
améliorations par rapport aux résultats de la recherche simple et le modele proposé par
Zuccon et al [17].

Ce travaill nous a permis d’approfondir nos connaissances sur la recherche
d’information, de mettre 1’accent sur la maniere dont les systemes de recherche

d’information fonctionnent sur la plate-forme Terrier.
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